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Résumé
La problématique scientique abordée concerne la reconnaissance visuelle d'objets s'inscrivant dans une scène observée. Nous
proposons une méthodologie qui va de la dénition et la construction du modèle de l'objet, jusqu'à la dénition de la stratégie pour
la reconnaissance ultérieure de celui-ci. Du point de vue de la représentation, cette approche est capable de modéliser aussi bien la
structure de l'objet que son apparence ; à partir de caractéristiques multiples. Celles-ci servent d'indices d'attention lors de la phase de
reconnaissance. Dans ce cadre, reconnaître l'objet revient à « instancier » ce modèle dans la scène courante. La tâche de reconnaissance
correspond à un processus actif de génération/vérication d'hypothèses régi par le principe de focalisation. Ce dernier agissant sur
quatre niveaux du « spectre attentionnel » : la sélection des opérateurs pour le traitement bas niveau, la sélection de l'intervalle d'action
de ceux-ci, la sélection de la résolution et la sélection de la région d'intérêt dans l'image. Le fait d'agir sur tous ces niveaux, entraîne
une diminution de la combinatoire implicite dans une problématique de recherche visuelle. Sous un regard plutôt unié, le mécanisme
de contrôle de l'attention, du type bottom-up$ top-down, reste implicite dans la stratégie globale de reconnaissance. La « focalisation
progressive » et la représentation hybride du modèle, permettent de tirer prot des deux types de représentation classiques. D'une part,
la structure de l'objet permet de focaliser le processus de reconnaissance à partir d'observations locales, d'autre part, une fois détectée
la région probable de l'objet, la décision nale est faite à partir de l'apparence de celui-ci. Dans le cadre proposé, en intégrant des
connaissances sur la structure de la scène (paramètres 3D), d'autres tâches comme celles de la localisation et du suivi sont intégrées
d'une façon naturelle. La prise en compte de ces paramètres permet d'estimer l'évolution de la zone d'intérêt dans l'image, lorsque
l'objet évolue dans le monde 3D. La méthodologie proposée a été testée pour la reconnaissance, la localisation et le suivi de visages
et de piétons.
Abstract
This report deals with the scientic problem of objects visual recognition within an observed scene. We propose an approache
going from object's model building to the denition of a strategy for its future recognition. From the representation point of view, this
methodology can represente the structure of the object as well as its appearance from multiple features. These last ones are used as
attentional clues during the recognition stage. In this framework, the recognition of the object consists in instantiate it in the current
scene. The recognition task is an active process of hypothesis generation/verication driven by a focusing principle. Focus acts on
four levels of the "<attentional spectrum" : low level operators selection, action interval of these operators, resolution selection and
image region of interest selection. The result is a reduction of the native combinatorial complexity of any visual seek process. From a
rather unied point of view, the attention control mechanism both top-down and bottom-up, is part of the global recognition strategy.
The "progressive focus of attention" and the hybrid representation of the objects makes itu possible to benet from both the classical
representations. On one side, the object structure makes it possible to apply the focus of attention on local parts. On the other side, the
nal decision is made according to the appearance. In the proposed framework, with the addition of information about the structure
of the scene (3D parameters), other tasks such as localization and tracking are naturaly integrated. Thes 3D parameters are taken into
account to estimate de evolution of the region of interest in the image as the object evolves in the 3D scene. The proposed methodology
has been tested for face or pedestrians recognition, localization and tracking.
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Introduction
H ISTORIQUEMENT, c'est dès les années 50, en physique des particules, que les pre-mières images sont traitées ; ceci pour détecter des trajectoires issues du bombarde-
ment des atomes les uns contre les autres, an de scruter les composantes inmes de la
matière. Dès les années 60 les chercheurs se sont intéressés à la lecture optique de carac-
tères (OCR). Toutes ces applications sont issues de trois domaines forts : la restauration,
l'amélioration et la compression d'images. Dans les années 70 on se concentre sur l'ex-
traction automatique d'informations entre autres : contours, régions, et on a les premières
méthodes d'interprétation d'images avec l'apparition des systèmes experts. C'est vers les
années 80 que le concept de vision par ordinateur est né avec l'apparition de la première
théorie formelle de la vision par ordinateur proposée par David Marr [69]. Il a été un des
premiers à dénir les bases formelles de la vision par ordinateur en intégrant des résultats
issus de la psychologie, de l'intelligence articielle et de la neurophysiologie. Marr pro-
pose un cadre pour le système de vision avec l'hypothèse qu'on peut étudier les principes
de la perception visuelle en considérant que l'objectif (réduit) de la vision est de décrire
des scènes (appelé aussi reconstruction de scènes[1]).
Actuellement, le développement et les applications relatifs à la vision par ordinateur
sont basés sur l'extraction d'informations appartenant au monde 3D, à partir d'images
2D. Un besoin de classement conduit à quatre types de tâches principales :
 Reconstruction : il s'agit de construire des modèles 3D de l'environnement à partir
de la localisation et la position des objets, l'estimation de la couleur des surfaces ou
d'autres propriétés.
 Asservissement visuel, manipulation et mobilité : ces applications regroupent des
tâches comme la navigation et l'évitement d'obstacles par vision. La saisie d'objet
illustre parfaitement la tâche de manipulation.
 Regroupement spatio-temporel et suivi : le regroupement visuel consiste à asso-
cier entre eux des pixels d'une image correspondant aux régions caractéristiques
des objets ou des parties de ceux-ci. Dans une séquence d'images, le suivi consiste




 Reconnaissance d'objets et d'attitude : il s'agit de déterminer la classe à laquelle
appartient un objet e.g. « c'est un visage », ou de reconnaître des instances spéci-
ques de cette classe comme « le visage de Jean ». La reconnaissance des gestes,
des expression des visages, sont des exemples de reconnaissance des attitudes.
Les plus grandes évolutions dans chacune des principales tâches de vision exposées
ci-dessus ont été obtenues dans des applications industrielles, dont la caractéristique prin-
cipale est d'être dans un environnement contrôlé (i.e. contrôle de l'éclairage, objet centré
et à une distance xe de la caméra, etc.).
En vision, un problème complexe est typiquement décomposé en sous problèmes
moins complexes (avec l'espoir d'un jour remonter au problème initial). Cette approche
par briques fonctionnelles a montré une bonne efcacité dans les applications en environ-
nement contrôlé.
Cependant de nouveaux besoins sont apparus (ex. : robotique mobile autonome) et,
peu à peu, les applications de la vision par ordinateur ont commencé à sortir des environ-
nements contrôlés pour aller vers des conditions plus naturelles.
Citons les domaines d'application les plus récents de la vision articielle :
 Systèmes autonomes et robotique : l'autonomie des systèmes, particulièrement
des robots, est requise pour obtenir des réponses automatiques à certaines situa-
tions an de résoudre une tâche particulière. L'autonomie demande de percevoir
et comprendre l'environnement an de pouvoir interagir avec lui. Un bon exemple
est le véhicule intelligent capable de percevoir son environnement extérieur an de
prévoir des situations de danger ou de pouvoir naviguer dans son environnement
d'une façon autonome.
 Inspection industrielle et robotique industrielle : la pratique a clairement montré
qu'en particulier les tâches monotones et non ergonomiques sont susceptibles d'er-
reur quand elles sont effectuées par des personnes. L'automatisation de ces tâches
amène à une augmentation de la qualité du produit du fait de la répétabilité des
procédures.
 Vidéo surveillance : depuis une dizaine d'années, il y a eu une augmentation si-
gnicative de la surveillance par caméra de véhicules et d'activité humaine an de
superviser les centres commerciaux, les zones dangereuses ou pour augmenter la
sécurité publique. Une telle application a besoin de systèmes robustes pour la re-
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connaissance et le suivi d'objets.
 Indexation de bases de photos et analyse du contenu d'images : grâce à la grande
disponibilité des capteurs numériques, à Internet et aux prix bas des dispositifs de
stockage, le ot d'images a augmenté considérablement et le besoin de systèmes
pour la récupération automatique d'images est apparu.
Citons aussi d'autres domaines d'application de la vision articielle comme les diver-
tissements (cinéma, TV), l'analyse d'images aériennes et spatiales et l'imagerie médicale.
Toutes les applications évoquées ci-dessus demandent un système de vision doté de
caractéristiques comme la exibilité, l'adaptation et leur caractère généraliste [23].
À l'heure actuelle, même les tâches de vision bas niveau qui semblaient simples
comme l'extraction des contours ou la segmentation, font appel à des mécanismes de
haut niveau très complexes semblables à ceux dont la tâche de reconnaissance de formes
ou d'analyse de scènes ont besoin. Ces mécanismes se caractérisent par leur capacité d'in-
férence, d'adaptation, généralisation, etc...
De plus, ces tâches de vision de niveau différent semblent intimement mêlées. Cette
remarque peut être illustrée par deux exemples :
1. la reconnaissance d'un objet a recourt par exemple à une méthode de segmenta-
tion préalable. Or, pour effectuer « correctement » la segmentation il est préférable
d'avoir des connaissances sur l'objet,
2. pour analyser une scène il faut reconnaître les éléments qui la composent. Par
ailleurs reconnaître ces objets sans ambiguïté nécessite une certaine connaissance
de la scène.
Alors, si les tâches de bas et de haut niveau sont à ce point liées, est-il souhaitable de
continuer à les résoudre individuellement ?
La réponse à cette question n'est pas du tout évidente. Cependant, l'exploration d'autres
voies peut donner certaines pistes sur la façon de traiter le problème. Voici notre proposi-
tion sur le sujet.
Nous nous intéressons essentiellement ici à la vision par ordinateur pour la robotique
mobile, le contexte y est favorablement utilisé an de contraindre le processus de percep-
tion. Ainsi, la quantité d'information traitée par un processus de niveau supérieur peut être
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minorée. L'utilisation du contexte comprend par exemple : la connaissance de la position
du robot et celle de la structure de la scène. La connaissance des éléments constituant la
scène fait appel à la tâche de reconnaissance d'objets, et c'est sur cette dernière que notre
travail de recherche est concentré.
Du fait de la complexité du problème global de l'analyse de scènes visuelles, nous
avons choisi la tâche de reconnaissance d'objets comme niveau intermédiaire pour vali-
der notre approche.
Dans une première partie, la problématique scientique abordée va donc concerner la
reconnaissance visuelle d'objets s'inscrivant dans une scène observée. Ceci nous oblige à
garder, dans la mesure du possible, une vue globale sur le problème de perception. Ainsi,
dans la méthodologie proposée, la tâche de reconnaissance correspond à un processus ac-
tif de génération/vérication d'hypothèses.
Ici, un objet est représenté tant pourr sa structure locale que pourr son apparence
globale, par un modèle statistique à plusieurs dimensions. Ce modèle regroupe des ca-
ractéristiques de nature a priori différente. Dans ce cadre, reconnaître l'objet revient à
« instancier » ce modèle dans la scène courante. La reconnaissance est supervisée par
l'état courant du modèle de l'objet. Cette supervision consiste à choisir dynamiquement
un sous-espace de l'espace des paramètres, pour la mise en correspondance de chaque ca-
ractéristique. Ce processus (génération d'hypothèse, détection, remise à jour) est réitéré
jusqu'à ce qu'un critère de reconnaissance soit atteint.
Le processus de reconnaissance est guidé vers l'objet recherché à partir d'observations
locales de celui-ci. Une fois détectée la région où l'objet est potentiellement présent, la
décision nale (objet/non objet) est faite à partir de son apparence.
La mise à jour du modèle consécutive à l'observation d'une caractéristique dans la
zone d'intérêt où elle est « attendue », a pour effet de réduire d'une manière drastique
l'espace de recherche d'autres caractéristiques : nous parlons de la sélection des opéra-
teurs pour le traitement bas niveau, la sélection de l'intervalle de réponse de ceux-ci, la
sélection de la résolution d'analyse et de la sélection de la région d'intérêt dans l'image.
Le résultat immédiat est une diminution, très importante, de la combinatoire implicite
dans un problème de recherche visuelle.
Le fait de considérer l'objet comme s'inscrivant dans une scène, ouvre la possibilité
de tirer prot des connaissances a priori sur la structure de celle-ci. Cela permet de donner
une « cohérence » sur la position et l'évolution de l'objet dans le monde 3D (donc dans
l'image), par rapport à la scène observée. De plus, il est possible de prédire l'évolution
des caractéristiques dans le plan image, lorsque l'objet évolue dans le monde 3D. La tâche
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de suivi s'intègre ainsi d'une façon naturelle.
Ainsi donc, le cadre proposé permet d'intégrer plusieurs éléments très importants
quand il s'agit de percevoir une scène visuelle : le but, l'attention sélective, les connais-
sances sur la structure de la scène, ainsi que l'inter-relation globale entre ces éléments...
Dans le chapitre 1 quelques aspects généraux de la reconnaissance d'objets dans la
vision biologique, ainsi que le rôle primordial du mécanisme d'attention dans le proces-
sus de perception visuelle, sont présentés. Ensuite, l'état de l'art aussi bien en méthodes
structurelles qu'en méthodes d'appariement relationnel en reconnaissance d'objets est
présenté. Du fait du lien existant entre attention visuelle et reconnaissance d'objets, des
techniques concernant les mécanismes d'attention dans les systèmes articiels sont dé-
crites. Enn, les éléments essentiels pour un système de reconnaissance sont exposés
pour en arriver à un aperçu de la méthodologie proposée.
La description complète de la méthodologie proposée fait l'objet du chapitre 2. La
représentation de l'objet à reconnaître, la phase d'apprentissage, ainsi que les étapes de
reconnaissance et de décision sont détaillées. L'intégration de la localisation et du suivi
d'objets, dans la méthodologie proposée, sont décrites à la n du chapitre.
C'est dans le chapitre 3 que nous présentons l'application de notre méthodologie à la
reconnaissance de deux classes d'objets : le « visage » et le « piéton ». La description de
la base de données pour les tests et essais, ainsi que l'analyse des résultats pour la recon-
naissance, la localisation et le suivi, sont détaillées.
Dans le chapitre 4 sont présentés en conclusion une discussion sur la méthodologie
proposée, les résultats obtenus compte tenu des objectifs initiaux, et les propositions et
perspectives d'amélioration de l'approche proposée.
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Chapitre 1
Vision par ordinateur : des approches à
unier ?
1.1 Introduction
La reconnaissance visuelle d'objets est un sous-problème d'un problème plus général :
celui de la perception visuelle. C'est autour de 1960 que les premiers essais de reconnais-
sance articielle de formes, à partir d'images, sont faits an de reconnaître des trajectoires
issues de collisions entre particules. Dès les origines, et autour des années 80, avec l'ap-
parition de la première théorie formelle de la vision articielle proposée par Marr [69],
et jusqu'à nos jours, un grand nombre de techniques et méthodologies ont été proposées
an de résoudre le problème. Deux grandes voies de recherche peuvent être identiées
concernant la façon d'étudier le problème de la reconnaissance visuelle d'objets :
 Les approches structurelles : les approches de ce type ont besoin d'une représen-
tation explicite des parties qui forment l'objet à reconnaître.
 Les approches basées sur les exemples : appelée aussi reconnaissance basée sur
l'apparence. La représentation utilisée est basée sur l'apparence globale de l'objet
sans tenir compte de sa structure et de ses composantes. Cette technique correspond
à l'état de l'art pour les tâches de classication du fait du bon degré de généralisa-
tion et aussi du taux de reconnaissance acceptable.
Actuellement, parmi les applications courantes on peut trouver le contrôle de qualité
et la classication, et des applications plus récentes comme l'indexation des images dans
de grandes bases de données (pour la récupération automatique d'images, appelée aussi
« image query »), l'analyse des images de satellites, la détection et reconnaissance d'obs-
tacles pour les véhicules intelligents, la navigation autonome pour des robots mobiles et
la vidéo surveillance.
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Si à l'origine le problème de la reconnaissance d'objets était concentré sur l'analyse
d'images, à l'heure actuelle nous pouvons constater que des applications plus récentes
comme par exemple la vidéo surveillance ou la navigation autonome des robots mobiles,
demandent de traiter des objets 3D qui appartiennent à un monde hautement variable.
Ceux-ci obéissent aux lois physiques comme la gravitation et avec des caractéristiques
non seulement physiques comme par exemple la forme, la couleur, la texture, la taille,
etc., mais aussi de nature différente comme la fonctionnalité, ou le contexte dans lequel
l'objet est immergé. Les demandes actuelles reposent sur ces caractéristiques environne-
mentales, ce qui rend le problème très complexe.
Depuis la théorie reconstructioniste de Marr, de nombreux auteurs ont étudié le pro-
blème général de vision mais sous un point de vue réductioniste en le divisant en sous
problèmes de complexité inférieure donc pouvant être résolus plus facilement. Parmi les
exemples nous trouvons entre autres : l'analyse de scènes, la reconnaissance et le suivi
d'objets, la détection de contours, etc. Chaque sous problème est étudié comme un mo-
dule séparé et indépendant. Cependant, an de satisfaire les contraintes des applications
actuelles, à notre avis le problème de la reconnaissance d'objets devrait être considéré
comme intimement lié et dépendant du problème plus général de perception visuelle,
cela an d'améliorer la performance ou pour optimiser la tâche de reconnaissance. Cette
amélioration ou optimisation peut être obtenue en utilisant des connaissances concer-
nant le monde extérieur1 et ainsi réduire entre autres des ambiguïtés2 qui peuvent exister
entre différents objets ou classes d'objets. La reconnaissance d'un objet, sans prendre en
compte la scène dans laquelle il est situé, ne peut aboutir aux performances attendues de
nos jours par de tels modules.
Est-il encore pertinent de traiter le problème de la vision, ou les sous-problèmes as-
sociés, sous un regard réductionniste ?
Dans ce chapitre, tout d'abord, nous considérons qu'il est important d'étudier quelques
aspects généraux de la vision biologique même s'il est hors de nos objectifs d'imiter ou
d'essayer de reproduire les systèmes biologiques. Mais cela n'empêche pas de pouvoir
s'inspirer de ces systèmes pour construire des systèmes articiels. C'est avec ce but que,
dans la section §1.2, nous faisons un survol de la reconnaissance d'objets dans les sys-
tèmes biologiques en présentant ses caractéristiques principales. Deux théories pour la
reconnaissance d'objets, les modèles organisés en primitives et les modèles basés sur les
1Ce type de connaissances peut agir, par exemple, pour se focaliser dans l'espace 3D, dans l'espace
d'objets, de tâches, etc. [113]
2Il peut y avoir des situations dans lesquelles le système de reconnaissance peut se trouver incapable
d'identier correctement un objet dans une scène, dont le « fond » et les objets peuvent interférer avec la
représentation de l'objet cible [87].
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exemples, sont discutées en montrant les avantages et inconvénients de chacune. Ainsi,
on étudie l'attention sélective et son rôle dans le processus de perception visuelle, notam-
ment en ce qui concerne l'optimisation de ots d'informations.
Dans la section §1.3, on présente deux des approches les plus courantes pour la recon-
naissance articielle de formes : l'appariement de modèle (template matching) et l'ap-
pariement relationnel (relational matching) lesquelles correspondent à l'état de l'art en
matière de reconnaissance et détection d'objets. Ainsi, une description des approches les
plus importantes appartenant à ces catégories est faite.
De même, étant donné leur importance dans le processus de perception biologique et
surtout en raison du besoin de plus en plus imminent dans les applications récentes qui
requièrent de la reconnaissance d'objets, une présentation des techniques les plus impor-
tantes concernant les mécanismes d'attention visuelle est faite dans la section §1.4. Pour
terminer le chapitre, en §1.5, nous présentons le bilan correspondant à l'étude effectuée
sur les techniques actuelles, la dénition d'objectifs ainsi qu'une brève description de
l'approche proposée dans cette thèse.
1.2 Reconnaissance d'objets en vision biologique
La reconnaissance d'objets constitue une de tâches les plus difciles et plus com-
plexes de la perception visuelle. Cependant, pour l'homme, la reconnaissance d'objets à
différents niveaux catégoriels, semble être une activité facile de tous les instants faite ap-
paremment sans problème et sans aucun effort [104]. Il faut remarquer que la perception
implique non seulement des stimuli physiques mais aussi physiologiques et psycholo-
giques, ce qui rend le problème encore plus complexe.
Chez l'homme, la reconnaissance visuelle d'objets, de scènes, de visages est généra-
lement rapide3, automatique et able. Typiquement on peut la scinder en deux tâches : la
catégorisation au niveau de base (identier le stimulus visuel comme étant une scène de
ville, un éléphant ou un visage) puis éventuellement l'identication des exemples (iden-
tier le stimulus visuel comme étant la ville de Paris, l'éléphant du zoo de Vincennes ou
le visage d'Einstein). Parmi les caractéristiques psychologiques et neuro-physiologiques
importantes on peut citer : la rapidité, l'invariance spatiale (capacité de reconnaître un sti-
mulus visuel alors qu'il a subi des transformations comme une translation, une dilatation
et une rotation 2D et 3D), la résistance au bruit, l'inférence ou la généralisation [26]. Cela
demande un mécanisme avec des caractéristiques importantes de exibilité et d'adapta-
tion.
3Des résultats montrent un temps variant de 100ms à 150ms
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a) b) c)
FIG. 1.1  a) Image originale. b) Représentation de l'image originale en basses fré-
quences. c) Représentation de l'image originale en hautes fréquences.
En ce qui concerne la rapidité pour faire la reconnaissance des scènes (au niveau
catégoriel), des hypothèses comme celles appelée BHF (basses aux hautes fréquences)
postulent que l'information issue des basses et moyennes fréquences spatiales (échelle
grossière, voir gure 1.1-b) est disponible plus rapidement que l'information ne (gure
1.1-c). Même si c'est bien le cas dans de nombreuses situations, des expérimentations
montrent la possible existence d'un mécanisme de sélection de l'échelle adéquate en
fonction des besoins [77]. Le compromis entre la rapidité et la abilité (temps de dispo-
nibilité du stimulus visuel vs degré de abilité dans l'identication de la scène) reste un
des critères les plus importants pour la sélection d'une telle échelle d'analyse [26].
1.2.1 Aperçu des théories de la reconnaissance d'objets
Deux théories ont fortement inuencé la façon d'étudier la reconnaissance d'objets :
les modèles en primitives et les modèles fondés sur les exemples.
1.2.1.1 Les modèles en primitives
L'hypothèse qui a prédominé chez nombre d'auteurs est que la variabilité de la struc-
ture spatiale pour une catégorie d'objets donnée objets est plus importante que pour les
scènes. Donc, BHF ne semble pas être le traitement adéquat. En revanche, l'extraction
plus précise de diverses caractéristiques et propriétés visuelles liées aux contours de l'ob-
jet et de ses parties semble être plus pertinente.
C'est à partir de l'existence de détecteurs de segments de droite, dans le cortex visuel
chez le chat et le singe, que ce type de modèles a été développé dans les années 60. Mais
ce n'est que dans les années 80, avec la première théorie de la vision en intelligence arti-
cielle proposée par Marr (1982) que cette approche est formalisée. Cette théorie postule
qu'un modèle de reconnaissance doit contenir des informations sur l'arrangement spatial
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des traits, autrement dit, qu'il doit comprendre une description structurale.
Marr dénit la reconnaissance visuelle comme un processus de reconstruction sym-
bolique composé de trois étages successifs :
 Bas niveau (extraction de caractéristiques) : représentation en termes de contours
locaux et globaux, coins, etc.
 Niveau moyen (regroupement, théorie du Gestalt) : organisation en caractéris-
tiques plus complexes en termes de surfaces,
 Haut niveau : formation de modèles 3D des objets.
Dans ce contexte, les niveaux supérieurs ne se concevant pas sans les niveaux in-
férieurs, la reconnaissance est considérée comme le résultat d'une combinaison hiérar-
chique de processus et de représentations entre les différents niveaux de représentation.
Bien que cette théorie reste très importante car elle est la première théorie formelle de la
vision par ordinateur, de gros problèmes empêchent qu'elle puisse être appliquée dans des
situations plus réalistes. Le plus important est celui lié à l'extraction des élément de base
(contours, coins, etc.). Sans une bonne représentation de l'objet, à partir de ces éléments,
il n'est pas possible de reconstruire des surfaces.
Plus tard, en partant de cette théorie, Biederman [12] postule que l'objet soit re-
présenté en mémoire par un arrangement spatial de composantes volumétriques appelés
« géons » (géométrique ions) qui sont détectés à partir de contours dans l'image uni-
quement. Biederman postule que, à partir de 36 géons, on est capable de représenter un
grand nombre d'objets. Cette type de représentation, appelée RpC (Représentation par
Composantes), est basée sur le fait que des objets présentés en « images » ou par contours
sont également bien détectés et avec exactitude. Un exemple d'un objet représenté par
géons est présenté dans la gure 1.2.
Selon Biederman, les différentes phases présumées pour la reconnaissance d'objets
sont : l'extraction de contours, la détection des propriétés spéciques, l'analyse de régions
de concavité, la détermination de composantes, l'appariement de composantes selon la
représentation de l'objet et l'identication de l'objet. Le schéma décrivant les différentes
phases est présenté dans la gure 1.3.
L'utilisation de géons pour représenter un objet a des avantages importants, comme :
 L'invariance au point de vue : les primitives sont similaires sous différents angles.
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FIG. 1.2  Exemple de la représentation par composantes structurales. a) Objet perçu. b)
Objet représenté par des géons.
 Les propriétés discriminatoires : il est difcile de confondre une représentation avec
une autre.
 La résistance au bruit : ils peuvent être identiés sous des conditions réelles.
 La parcimonie : un nombre réduit de géons peut être sufsant pour créer des repré-
sentations complexes.
Même si cette représentation constitue la meilleure proposition pour la reconnaissance
d'objets en psychologie cognitive [26], elle a l'important inconvénient qu'actuellement,
de même que pour la théorie reconstructionniste de Marr, on ne sait toujours pas comment
extraire les caractéristiques de base à partir des stimuli pour construire les géons.
1.2.1.2 Les modèles basés sur les exemples
Ce type de représentation prend comme modèle directement des images perçues des
objets (2D ou 3D) et non pas un modèle construit à partir d'une conception abstraite par-
ticulière. A la différence des modèles structuraux, les modèles basés sur les exemples
postulent que l'ensemble des caractéristiques visuelles, laissées par chaque exemple pré-
cédemment rencontré, contribuent à la mémoire de l'objet [26] : l'objet est vu comme
un tout et non plus comme un ensemble de composantes. Dans la gure 1.4, on présente
l'apparence d'un visage moyen en prenant 200 exemples.
Cette théorie a été postulée en observant des neurones qui étaient activés lors de la
présentation de visages [56, 47] et la possibilité de l'existence d'un traitement spécique
pour la reconnaissance de ces derniers. Des études récentes montrent qu'il n'y a pas de
preuves neurobiologiques concernant l'existence d'un tel mécanisme spécique : ces neu-
rones ont été activés lors de la présentation de « non visages ». Le résultat de ces études
ouvre la possibilité que la reconnaissance d'objets puisse intégrer une représentation hy-
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FIG. 1.3  Schéma proposé par Biederman décrivant les différentes phases présumées
pour la reconnaissance d'objets (repris de [12]).
bride, structurale et holistique, où la structure ou l'apparence de l'objet peuvent varier
selon le niveau d'abstraction ou catégorisation.
1.2.2 Le rôle de l'attention sélective dans le processus de perception
L'attention sélective chez l'homme a été un sujet d'étude depuis près d'un demi-siècle
et joue un rôle assez important dans le processus de perception. Il s'agit d'un mécanisme
de « ltrage » pour les données perceptives, lequel permet ou non l'accès aux mécanismes
plus complexes offrant une représentation détaillée de l'information [26]. Un exemple
type de l'attention sélective est celui appelé du « cocktail » où se trouve un certain nombre
de personnes en conversation par petits groupes. Ici, l'attention sélective permet de se
concentrer sur une conversation en particulier, d'en suivre le sens et tout en se fermant
aux conversations des autres groupes que le ltre attentionnel cherchera à bloquer. Récem-
ment, dans le domaine de la psychologie cognitive pour la vision, des résultats étonnants
nous montrent qu'effectivement nous sommes capables de « ltrer » certaines informa-
tions et de nous concentrer seulement sur les données qui nous intéressent, en accord avec
la tâche courante. Pour plus de détails voir Simons et al. [98, 96, 97, 74]. Ce type de
résultats afrme le rôle actif de l'observateur dans le processus perceptif : notre percep-
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FIG. 1.4  Exemple de l'apparence moyenne d'un objet.
tion n'est pas déterminée uniquement par la stimulation à laquelle nos récepteurs
sensoriels sont exposés [98]. Un mécanisme comme celui-ci provoque une diminution
de la quantité d'information, notamment aux données relatives aux propriétés physiques
élémentaires des stimuli, qui auront accès à un traitement plus avancé. Ainsi, l'atten-
tion visuelle peut être vue comme l'aptitude d'un système de vision, soit biologique
soit articiel, à détecter rapidement des parties potentiellement relevant d'une scène
visuelle (en accord à la tâche courante), sur laquelle des tâches visuelles de haut ni-
veau, telle que la reconnaissance d'objets, peuvent se focaliser.
Tout mécanisme d'attention a besoin d'un mécanisme de contrôle qui dénit la ca-
pacité du système de vision à naviguer au sein d'un univers d'informations, de modèles,
d'outils et de stratégies, en vue de résoudre le problème d'interprétation posé [41]. Des
expérimentations dans le domaine des sciences cognitives et en psychologie, montrent
principalement l'existence de trois types de contrôle pour le processus d'attention :
 L'attention guidée par les caractéristiques (bottom-up) : ici, le mécanisme d'at-
tention visuelle est guidé à partir de stimuli et d'une façon automatique. Les in-
dices (caractéristiques) principaux sont la localisation, la couleur et l'orientation
des contours. L'attention sélective guidée par les caractéristiques est indépendante
du but et de l'objet qu'on veut reconnaître (dans le cas particulier de la reconnais-
sance d'objets).
 L'attention guidée par le but (top-down) : ici, le mécanisme d'attention visuelle
va s'orienter vers des cibles qui sont dénies en fonction des besoins. Un des
exemples peut être l'utilisation du contexte pour faciliter la tâche de détection d'un
objet quelconque. Ce type d'attention est volontaire et sans effort [20]. Il y a des ex-
périmentations montrant que le système visuel peut exploiter l'information concer-
nant la localisation de la cible, pour améliorer le traitement dans la zone d'intérêt
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[87]. En plus, ce type d'attention peut améliorer la reconnaissance d'objets : les
ambiguïtés provoquées par d'autres objets ou par le bruit qui perturbe la représen-
tation d'un objet cible, peuvent être réduites [87].
 Contrôle hybride (bottom-up $ top-down) : c'est peut-être le type de contrôle
le plus adéquat qui intègre l'attention guidée par le but et guidée par des indices.
Dans un mécanisme de ce type, il existe une interaction entre ces deux types de
contrôle. Le fait de savoir à quel moment appliquer un type de contrôle ou l'autre
est un problème important.
Deux exemples sont présentés an d'illustrer les mécanismes de contrôle du processus
attentionnel. Dans la gure 1.5 a) nous présentons un exemple de l'attention top-down.
Ici, la question qu'on pose à l'observateur est : où est la voiture ? La région marquée
en rouge est la zone probable (focalisation dans l'espace géométrique) où la voiture est
attendue. En b), exemple (bottom-up), la lettre A colorée en rouge attire l'attention de














FIG. 1.5  Exemple d'attention visuelle. a) Top-down. La zone marquée correspond à la
région où l'objet « véhicule » est attendu par l'observateur. b) Dans cet exemple, parmi
l'ensemble de lettres A, celle qui est colorée attire l'attention de l'observateur indépen-
damment du but.
Des études permettant d'évaluer l'efcacité relative de différents critères utilisés par
l'attention, pour sélectionner un stimulus visuel, montrent que la sélection reposant sur la
localisation, la couleur, la taille ou la brillance donne lieu à des performances excellentes ;
le critère de sélection permettant la meilleure performance étant la localisation [26]. Cela
implique que la sélection attentionnelle d'un stimulus, fondée sur un attribut autre que la
localisation, amènera néanmoins l'observateur à traiter l'information relative à l'endroit
occupé par la cible. Il a été montré notamment que la sélection attentionnelle accélère
considérablement le traitement de l'information perceptive et que l'attention est un mé-
canisme où les déplacements à travers l'espace perceptif ne sont pas instantanés mais
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exigent du temps (suggestion d'un processus perceptif séquentiel) [26].
D'autre part, en ce qui concerne les indices de focalisation, des expérimentations sug-
gèrent que l'attention peut être guidée non seulement par des stimuli sur une localisation
donnée mais aussi dans une résolution donnée ; ce qui permet d'avoir de l'information à
différents niveaux de détail. C'est la résolution de l'attention, ROA (resolution of atten-
tion) des objets. Un autre élément important dans un mécanisme d'attention, pour la tâche
d'une recherche en série, est celui appelé inhibition de retour, IOR (inhibition of return).
L'IOR consiste à empêcher l'observateur de revenir plusieurs fois à une même zone ou
cible dans l'image.
D'après la théorie de l'attention sélective, dans le processus de perception on peut
trouver deux étapes :
 L'étape pré-attentive : elle permet de traiter, d'une façon simultanée, un grand
nombre de stimuli, sans effort particulier et avec efcacité.
 L'étape attentive : elle permet de traiter un nombre réduit de stimuli à la fois (seule-
ment le stimuli sélectionné par le mécanisme d'attention). C'est dans cet étape que
de l'information riche et détaillée peut être obtenue.
L'attention sélective aide à surmonter le problème de limitation de ressources, mais
aussi à savoir lequel des stimuli est important pour le système de perception [24].
1.2.3 Bilan
Quelques caractéristiques principales de la reconnaissance d'objets, en vision biolo-
gique, ont été présentées ; la rapidité, l'invariance spatiale, la résistance au bruit et la
généralisation sont les plus remarquables. Deux théories pour la reconnaissance d'objets
ont été principalement décrites : celle basée sur la représentation structurelle et celle basée
sur l'apparence de l'objet. Les avantages et les inconvénients pour chacune des représen-
tations sont résumés dans le tableau comparatif présenté dans la gure 1.6.
Les résultats issus de la focalisation dans l'espace de caractéristiques (notamment
en ce qui concerne l'optimisation du ot d'information et l'amélioration du traitement
local), soit du type bottom-up (guidé par les indices) ou top-down (guidé par le but), du
mécanisme attentionnel, justient l'importance de l'attention sélective dans le processus
de reconnaissance d'objets ou, plus général, dans le processus de perception visuelle.
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FIG. 1.6  Tableau comparatif entre les avantages et inconvénients de la représentation
structurelle et de celle basée par l'apparence.
1.3 Reconnaissance articielle d'objets
1.3.1 Introduction
Depuis quarante ans, où des progrès signicatifs ont été obtenus concernant la recon-
naissance d'objets 3D à partir d'une seule image 2D, il n'existe pas encore de système
capable de résoudre, d'une façon satisfaisante, un problème de reconnaissance d'objets
de la vie quotidienne. Percevoir des environnements avec des changements constants de-
mande principalement d'un système des caractéristiques d'adaptabilité et de exibilité.
L'avancée a été obtenue fondamentalement avec des applications industrielles qui ont la
caractéristique de se trouver dans des environnements contrôlés4 ou sous un contexte spé-
cique.
Contrairement à la perception biologique jouissant des caractéristiques les plus remar-
quables de la reconnaissance d'objets, rapidité, invariance et robustesse au bruit, ce sont
précisément celles les plus difciles à atteindre dans un système articiel. L'occultation
partielle d'un objet, le changement d'illumination, les différents points de vue 3D (la ro-
tation dans le plan fronto-parallèle et en profondeur), la position variable dans l'image, le
changement de la taille ou la conguration, sont des situations courantes qui augmentent
signicativement la complexité de la tâche.
Le problème de la reconnaissance d'objets peut être posé de la façon suivante : à partir
d'une image donnée, localiser et reconnaître un objet qui appartient à une classe détermi-
née d'objets. Plusieurs congurations sont à prendre en considération : la reconnaissance
4Par « environnements contrôlés » on veut dire par exemple : distance caméra-objet xe, objet centré,
éclairage homogène, etc.
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à partir d'une seule vue, de vues multiples, d'objets rigides, non rigides, d'objets centrés
et non centrés.
Typiquement, dans n'importe quel système de reconnaissance d'objets, on trouve le
traitement bas niveau qui a pour rôle d'extraire l'information caractéristique et pertinente
concernant l'objet en question. Parmi les traitements les plus classiques nous pouvons
citer les suivants :
 L'extraction de contours : l'idée couramment admise est que la représentation ba-
sée sur les contours a un rôle important pour la reconnaissance d'objets. Parmi les
méthodes les plus utilisées on trouve l'algorithme de Canny-Deriche, Laplace, dé-
rivées seconde ordre, des ltres à différentes orientations (e.g. Gabor), des contours
actifs (snakes), etc.
 Le regroupement ou organisation perceptuelle : agglomération des composantes
d'une image en organisations d'un niveau plus élevé telles que les contours.
 L'information concernant la texture ou la structure locale d'une scène natu-
relle : analyse de la texture locale (e.g. analyse de Gabor, Haralick, textons, etc.
[13, 60, 43]).
 La représentation en vecteurs propres : e.g. eigen-faces [115].
 L'analyse multi-résolution : e.g. transformée d'ondelettes [68].
Plusieurs techniques ont été proposées pour la reconnaissance visuelle d'objets dans
les systèmes articiels, ce domaine de recherche présentant une extension assez large.
Sans vouloir faire une revue exhaustive de tous ces travaux, seuls ceux qui nous ont sem-
blé les plus signicatifs, tant pour les approches par appariement de modèle (appelés
aussi « template matchers ») comme pour les approches par appariement relationnel
(appelées aussi « relational matchers »), sont présentés.
1.3.2 Approches actuelles pour la reconnaissance d'objets
1.3.2.1 Appariement de modèle (template matchers)
Ce type de technique, appelée aussi basée par l'apparence, consiste à tester (classier)
dans l'image en question, toutes les fenêtres contenant le modèle des objets à rechercher
(un template), pour indiquer si l'objet est présent ou non. Dans une technique comme
celle-ci, typiquement l'objet (2D ou 3D) est modélisé par son apparence ; cela veut dire
par son image perçue et non pas par un modèle construit à partir d'une conception abs-
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traite particulière. An d'apprendre son apparence, très souvent on a besoin d'une base
d'images avec un nombre assez large d'exemples.
Le test d'une fenêtre dans l'image peut être vu comme une tâche de classication :
objet ou non objet. D'une forme générale, le classieur est entraîné en utilisant la base de
données d'entraînement (xi;yi), où xi (souvent appelé vecteur de caractéristiques) corres-
pond aux mesures des propriétés5 de l'objet, et yi indique si les mesures correspondent
à objet ou non objet. Du fait que les paramètres calculés pour l'apparence sont obtenus
en prenant l'image comme un tout, la plupart des systèmes de reconnaissance basés par
l'apparence requièrent des exemples avec des petites variations en éclairage et des objets
non occultés [2]. Sur la gure 1.7, on montre les étapes typiques pour la phase d'appren-
tissage et pour celle de classication.
Les points forts de cette technique sont que les caractéristiques tendent à être détec-
tées avec facilité : il n'est pas nécessaire de dénir une représentation ou un modèle pour
une classe particulière d'objets, car la classe est implicitement dénie par la sélection des
images pour l'entraînement. En outre, l'approche statistique fournit un cadre commun
pour la reconnaissance et la catégorisation.
Les inconvénients les plus importants sont que la structure de l'objet est représen-
tée implicitement et non explicitement6, et l'espace de décision tend à être de dimension
assez élevée, avec des difcultés de calcul associées [34]. Un autre inconvénient aussi
important est le besoin d'un grand nombre d'exemples pour l'apprentissage.
Avec l'objectif de traiter le problème des espaces à hautes dimensions, des techniques
comme par exemple l'analyse en composantes principales (PCA7), l'analyse discrimi-
nante ou « multidimensional scaling », sont utilisées.
Des techniques de reconnaissance d'objets basées sur les classieurs par réseaux de
neurones (NN), les machines à vecteurs supports (SVM) et les histogrammes de classes
(class histograms), correspondent à la catégorie d'appariement du modèle.
Après l'apparition des SVM introduits par Vapnik [116, 22], Papageorgiou et al.
(1998) [83] présentent un cadre général pour la détection d'objets. L'approche propo-
sée a été testée pour la détection de visages et de piétons, où l'apparence de l'objet est
modélisée en utilisant un dictionnaire sur-complet de fonctions de base fondées sur des
5De telles propriétés peuvent être : géométriques, photométriques, basées sur descripteurs de fréquence
spatiale tels que : la transformée cosinus, les descripteurs de Fourier, les ondelettes ou les « eigenimages ».
6Quand l'objet à reconnaître correspond à un objet déformable, ou dont l'apparence est fortement va-
riable, il est souhaitable d'avoir les parties explicites qui composent la structure de l'objet.
7Principal Component Analysis en anglais.
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FIG. 1.7  Schéma blocs pour l'appariement de modèle. a) Phase d'entraînement. b) Phase
de classication
ondelettes de Haar. Leur approche permet de détecter des objets de taille différente (grâce
au balayage du classieur dans différentes versions sous échantillonnées de l'image ori-
ginale) et dans différentes positions spatiales (grâce au balayage exhaustif du classieur
dans l'image). An d'accélérer la tâche de classication, une sélection de coefcients
d'ondelettes est faite.
Pour leur part, (2001) Viola et Jones [118] proposent un algorithme robuste pour la
détection d'objets en temps réel. Les caractéristiques principales de cette approche sont
la rapidité des détecteurs et le bon taux de reconnaissance. Ici, même si les primitives
utilisées sont calculées très rapidement grâce à la notion d'image intégrale, les auteurs
ont intégré un mécanisme de focalisation à base d'un ensemble de classieurs8 en cas-
8Le classieur utilisé dans cette approche (l'Ada-Boost) est basé sur un classieur fort h(x), et un en-
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cade ; des classieurs de basse résolution sont balayés pour identier des régions qui
ressemblent à l'objet et, dans cette région, des classieurs plus spéciques sont appliqués
an de reconnaître l'objet.
Shneiderman et Kanade [93] proposent en 2004 une méthodologie probabiliste pour la
détection de voitures et de visages à différents points de vue et à différentes échelles. Dans
cette approche chaque objet est représenté par un ensemble de parties, où chaque partie est
dénie comme un ensemble de coefcients d'ondelettes (position, fréquence et orienta-
tion) et elles présentent une dépendance statistique. An de détecter l'objet dans l'image,
cette dernière est balayée à différentes échelles, orientations et points de vue, par une fe-
nêtre de taille xe. Plus tard, en partant de l'idée de Viola et Jones [117], (2004) Schnei-
derman [93] présente une approche alternative utilisant une cascade de sous-classieurs
pour accélérer la détection d'objets. A la différence de [117], Shneiderman réutilise les
évaluations des caractéristiques entre les fenêtres superposées. Après le balayage du clas-
sieur à la première étape, les auteurs rapportent que presque 99% du nombre initial
de candidats sont éliminés. Si un classieur échoue, il n'est pas nécessaire d'évaluer les
classieurs restants. Donc, comme résultat de cette élimination des régions candidates
non potentielles, une grande accéleration de la tâche de reconnaissance est obtenue.
Plus récemment, inspirés par les systèmes biologiques, (2004) Serre et al. [94] pro-
posent un cadre pour la reconnaissance visuelle d'objets basée sur un classieur linéaire
SVM. Des caractéristiques appelées « C2 features » sont utilisées pour représenter les
objets à reconnaître. De telles caractéristiques sont obtenues en appliquant un ensemble
de ltres de Gabor à différents orientations et échelles. La valeur maximale pour chaque
bande, en échelle et en position, est conservée.
Par ailleurs, Torralba et al. [109] (en 2004) introduisent une nouvelle approche pour la
détection d'objets de classes multiples. Les caractéristiques principales de cette approche
sont de deux sortes : l'utilisation partagée des caractéristiques des objets, appartenant
aux différentes classes, pour la tâche de classication, et l'entraînement des classieurs
effectué d'une façon conjointe et non pas indépendante. Les caractéristiques partagées
sont obtenues en utilisant le GentleBoost (une extension de l'algorithme de renforce-
ment (boosting) développé par Schapire [91]). La détection de l'objet est faite en balayant
l'image, en position et en échelle, par une fenêtre glissante.
1.3.2.2 Appariement relationnel (relational matchers)
Comme son nom l'indique, cette approche décrit les objets en termes de relations
entre « templates ». Typiquement on cherche des « patches » (normalement basés sur leur
semble de classieurs faibles. A chaque caractéristique du vecteur de caractéristiques correspond un classi-
eur faible.
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apparence caractéristique, appelés aussi points d'intérêt ou caractéristiques invariantes)
puis on raisonne sur les relations existantes entre eux. Un « patch » peut être par exemple




FIG. 1.8  Exemple de « patches » pour la modélisation de visage. Chaque « patch » cor-
respond à une région de l'image d'apparence caractéristique (dans cet exemple les patches
correspondent aux yeux et à la bouche).
L'intérêt est d'avoir une représentation des parties de l'objet (comme pour les ap-
proches structurelles) qui présente les avantages suivants :
 Propriétés d'invariance dues aux changements de point de vue (à condition que
ses parties puissent être identiées) : cela permet de reconnaître des objets 3D à
différentes angles de rotation (dans le plan image et en profondeur) avec un nombre
réduit de prise de vue.
 Bon support pour catégorisation : la possibilité de représenter des nouveaux ob-
jets à partir des mêmes primitives utilisées.
 Parcimonie conceptuelle : un nombre relativement réduit de primitives peut per-
mettre de représenter un grand nombre de classes d'une façon concise.
D'autres avantages tels que la réduction de candidats possibles pour l'appariement
et la robustesse aux occultations, font de ce type d'approches une approche intéressante
quand il s'agit de reconnaître des objets variables en apparence ou des objets déformables.
Pour la première, même si les détecteurs des parties ne sont pas trop discriminants, on
peut compenser cette faiblesse en ajoutant des contraintes concernant la localisation spa-
tiale des parties. Ainsi, les détecteurs doivent répondre, dans des régions spéciques dans
l'image, selon la conguration spatiale de l'arrangement des parties de l'objet. Cette
contrainte aide à réduire le nombre de candidats possibles pour faire l'appariement avec
le modèle. En ce qui concerne la deuxième, même s'il y a des parties que ne sont pas dé-
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tectées, l'algorithme d'appariement peut prendre en considération le manque de détection
des parties9.
Un des principaux inconvénients est le problème lié au choix de l'interprétation struc-
turale correcte parmi plusieurs possibilités. Dans ce type d'approches, typiquement l'uti-
lisateur dénit lui même les « parties » qui composent l'objet. Donc, la représentation
choisie par l'utilisateur peut ne pas être la plus pertinente pour discerner une classe d'ob-
jets déterminée parmi d'autres classes.
Le travail de Perona et al. (1995) [61] correspond à cette catégorie. Dans ce travail,
les auteurs proposent une solution pour le problème de détection et localisation de visages
(en vues quasi frontales), en utilisant l'appariement aléatoire de graphes10 (random graph
matching). La méthode proposée présente deux caractéristiques importantes : 1) elle per-
met de prendre en considération des parties manquantes d'une façon explicite, et 2) le
nombre des éléments, pour l'appariement du modèle, est réduit signicativement grâce
à l'introduction de contraintes11 sur la position relative des parties. Ici, un ensemble de
détecteurs12 est appliqué à l'image de test an d'identier des régions candidates aux ca-
ractéristiques faciales telles que les yeux, le nez, etc., où chaque partie est détectée par
l'appariement du vecteur des réponses des ltres directionnels avec un modèle ou proto-
type. Une fois identiées toutes les « parties », des groupes de parties, appelés « constel-
lations », sont formés. La constellation qui présente le meilleur score d'appariement est
gardée comme le meilleur candidat à être l'objet. An de délimiter le nombre de constel-
lations, une recherche contrôlée est réalisée : deux parties candidates sont sélectionnées
à partir de l'image et, ensuite, la localisation d'autres parties et la nouvelle matrice de
covariance sont estimées. Les constellations seront donc formées à partir des candidats
situés dans les ellipses dénies par la matrice de covariance estimée. Ce processus est
répété avec les deux paires de caractéristiques candidates. Toutes les constellations sont
testées13 an de voir si elles correspondent ou non à l'objet. Des invariances aux transla-
tions, aux rotations dans le plan image et aux changements d'échelle, sont obtenues avec
la méthode proposée.
9On peut dénir une heuristique comme par exemple : l'objet est reconnu si 80% des parties recherchées
sont détectées.
10Le problème consiste à trouver, parmi l'ensemble de constellations formées, la meilleure constellation
(celle avec une conguration la plus similaire au modèle).
11L'algorithme exploite le fait que les parties sont reliées entre elles (les parties ne peuvent pas apparaître
en congurations arbitraires). Connaissant les positions de plusieurs caractéristiques, il peut estimer les
positions des autres caractéristiques et leur matrice de covariance associée.
12Les détecteurs sont basés sur des réponses de ltres de dérivées Gaussiennes à multiples orientations
et échelles.
13Le test consiste à faire une compétition entre la constellation gagnante et le reste de constellations, par
rapport au test de similitude.
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A son tour, (1998) Burl et al. présentent une approche probabiliste pour la reconnais-
sance d'objets, où chaque objet est modélisé par un ensemble de parties qui sont arrangées
en une conguration déformable [15]. Chaque partie est dénie à partir d'une variété de
caractéristiques visuelles (photométrie locale) comme la luminance, l'orientation, la tex-
ture, la couleur, le mouvement ou la symétrie. Le modèle de l'objet est constitué d'un
ensemble de N parties reliées entre elles, dont chacune apparaît à une localisation spatiale
particulière, ce qui permet de modéliser la géométrie globale de l'objet.
En 2001, Mohan et al. [73] présentent une approche basée-exemple pour la reconnais-
sance d'objets. Dans cette approche l'objet est modélisé en utilisant l'apparence locale
(basée sur des ondelettes d'Haar) et la structure globale (relation spatiale entre parties).
L'algorithme est testé pour la détection de piétons où chaque piéton est décomposé en
4 parties (tête, jambes, bras gauche/droite). Chaque partie est détectée en utilisant un
classieur SVM, et la classication nale piéton/non piéton est obtenue en utilisant une
combinaison des classieurs des parties avec un classieur du type SVM. An de réduire
la zone d'intérêt pour la recherche des parties, un algorithme de corrélation entre parties,
et des contraintes (la moyenne et la variance) pour la localisation et l'échelle sont utilisées.
Dans [10], Belongie et al. présentent une nouvelle approche pour l'appariement de
modèle et de reconnaissance d'objets en utilisant le « contexte de forme ». Le « contexte
de forme » est utilisé pour décrire la distribution grossière du reste de la forme en relation
avec un point donné dans la forme de l'objet (pour un point pi appartenant à la forme de
l'objet, il faut calculer un histogramme grossier hi des coordonnées relatives de coordon-
nées de n-1 points restantes). Un algorithme d'appariement de graphes « bipartite » est
utilisé. Des invariances pour la translation et la rotation sont modélisées (transformations
afnes) ce qui permet une certaine robustesse aux petites distortions géométriques, occul-
tations, etc. La méthode a été testée pour la reconnaissance de nombres, la reconnaissance
d'objets 3D (COIL-20 database) et la reconnaissance de silhouettes (MPEG-7 shape sil-
houette database).
Dans le cadre de l'apprentissage non supervisé, inspiré par les travaux de Burl et al.
[15], Fergus et al. [38] présentent une méthodologie pour l'apprentissage non supervisé
et la reconnaissance d'objets invariante aux changements d'échelle. Cette approche est
basée sur un modèle probabiliste et l'objet est représenté par des constellations aléatoires
de parties14. Chaque partie a une apparence, une position et une échelle relative, et elle
peut être partiellement occultée ou non. Ici, à la différence des travaux de Burl et al. [15],
la variabilité en apparence est aussi modélisée et pas seulement l'aspect géométrique.
La forme de l'objet est modélisée à partir de l'information mutuelle qui existe parmi les
14Pour cette approche, chaque partie est détectée avec le détecteur de Kadir et Brady (détection de régions
de saillance en position et en échelle). Seulement les P régions plus saillantes sont considérées comme des
parties.
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positions relatives des parties (c'est grâce à cela qu'une focalisation dans l'espace géo-
métrique peut être atteinte an d'éviter une recherche exhaustive dans l'image). Pendant
la reconnaissance, il faut d'abord détecter les régions les plus saillantes et ses échelles
correspondantes, et ensuite évaluer ces régions avec une approche Bayésienne en utilisant
les paramètres estimés du modèle dans l'étape d'apprentissage15. Pour la détection de vi-
sages, cet algorithme présente un taux de reconnaissance de 96.4%.
Pour sa part, (2003) Felzenszwalb [37] présente une extension de [36] en donnant
un cadre pour la modélisation et la reconnaissance d'objets, avec l'application de recon-
naissance de visages et des objets articulés (i.e. un corps humain). Ce travail est motivé
par la représentation de « structure pictorial16 » introduite par Fischler et Elschlager. A la
différence de [36], où chaque partie était représentée en utilisant un modèle d'apparence
simple17, ici l'apparence de chaque partie est modélisée à partir d'une représentation ico-
nique qui est basée sur des réponses de ltres de dérivées Gaussiennes à ordres, échelles
et orientations différents. Les paramètres pour modéliser l'apparence, les paramètres de
connexion et l'information concernant les parties qui sont connectées, sont estimés en
utilisant l'algorithme du maximum de vraisemblance.
Plus récemment et inspirés aussi par le travail de Burl et al., (2004) Fei-Fei et al.
[35] présentent une approche pour le « incremental learning » an de réduire le nombre
d'exemples qui doivent être présentés pour apprendre une classe d'objets donnée. L'ap-
prentissage est complété par la contribution des nouvelles images qui s'ajoutent aux
images présentées précédemment. Même s'il y a une réduction signicative du nombre
d'exemples (apprentissage plus rapide), le nombre réduit d'exemples est reété dans le
bas taux de reconnaissance.
1.3.3 Bilan
Deux approches courantes pour la reconnaissance d'objets ont été présentées : les ap-
proches par appariement de modèle et les approches par appariement relationnel. Même si
ces approches ont donné des résultats très favorables en matière de reconnaissance d'ob-
jets, notamment en ce qui concerne la détection de visages, piétons et voitures, il existe
plusieurs points sur lesquels elles peuvent être critiquées.
Les approches par appariement de modèle ont fait l'objet d'une attention particulière
15Les paramètres du modèle (apparence, échelle et position) sont estimés en utilisant l'algorithme EM
(expectation maximisation).
16L'idée principale est de représenter un objet par une collection de parties arrangées en une conguration
déformable, dont certaines paires sont connectées.
17Pour les exemples donnés dans [36], les parties des objets sont des rectangles avec rapport d'aspect
xe, couleur moyenne et variance correspondante.
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pour plusieurs raisons :
 le développement et la mise au point de techniques de classication comme les ré-
seaux de neurones et les SVM ayant un bon degré de généralisation,
 le développement d'outils de traitement d'images pour l'extraction de caractéris-
tiques et représentation de l'image : théorie d'ondelettes [68], analyse de structure
locale [13], « eigenimages » [115], ltres orientés [59], etc.,
 et naturellement, pour les applications en temps réel, l'évolution signicative des
ordinateurs (notamment par rapport à la vitesse du traitement des données).
Quand on analyse des techniques correspondant à cette catégorie, on trouve certains
points en commun comme par exemple le balayage exhaustif de l'image, en position et
en échelle, pour détecter l'objet [83, 93, 94, 109], le besoin de grandes bases d'exemples
d'objets et non-objets, des objets centrés dans la base d'apprentissage et avec de petites
variations en point de vue et le fait que typiquement le classieur répond plusieurs fois
autour de l'objet. Pour réduire le temps de calcul dû au balayage exhaustif de l'image, on
utilise généralement les techniques suivantes :
 L'utilisation de classieurs en cascade [117, 93],
 L'introduction des indices de focalisation comme la couleur [100], les ombres pour
la détection de véhicules [21], ou la délimitation d'une zone d'intérêt dans l'image
dénie par l'utilisateur [83],
 La réduction du nombre de paramètres dans le vecteur de caractéristiques [83] (ce
qui provoque une augmentation du nombre de fausses détections due au classieur
résultant peu discriminant18),
 La réduction du nombre d'échelles ou le pas de résolution spatiale.19
D'autre part, en ce qui concerne les approches d'appariement relationnel, nous pou-
vons remarquer les points suivants :
 C'est une technique adéquate pour reconnaître des objets déformables ou d'appa-
rence variable,
18An d'améliorer le performance de la tâche de détection, l'intégration du contexte ou la diminution de
l'espace de recherche peut être utile.
19Quand on diminue le nombre d'échelles, il y a des difcultés pour détecter des objets variables en taille.
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 il n'est pas difcile d'apprendre l'apparence des « patches », en revanche, ils doivent
être dénis par l'utilisateur, comme c'est le cas dans [61, 15, 73, 37, 36],
 il existe toujours le problème associé à la combinatoire.20
1.4 Processus attentionnels
1.4.1 Introduction
Quand on cherche à optimiser le processus de perception on trouve des notions comme
la focalisation (FOA, focus of attention), l'attention visuelle ou attention sélective, dont
l'objectif principal est de délimiter la quantité d'information et le champ de recherche.
La focalisation peut être atteinte sur plusieurs niveaux comme par exemple la focalisation
dans l'espace 3D, la focalisation dans le champ visuel (exploration de l'image), mais aussi
on peut trouver la focalisation dans l'espace des modèles, des tâches, etc. On verra plus
tard que cette notion de focalisation est généralisée sous le cadre de la recherche visuelle
proposé par Tsotsos [113].
Après le travail de D. Marr (1982), on commence à trouver des idées de focalisation
avec le travail proposé par Aloimonos et al. (1987) en introduisant le concept de vision
active [1]. Cette approche diffère de celle proposée par Marr en postulant que l'interaction
de l'observateur dans son milieu est une riche source d'information supplémentaire dans
le processus de la vision ; fait que Marr ne prend pas en compte en partant des images
statiques pour faire la reconstruction des scènes et en négligeant le capteur dans son mo-
dèle. Donc, pour Aloimonos, l'activité perceptuelle est une activité exploratrice et par
conséquent active. D'après cette hypothèse, Aloimonos propose de traiter le problème de
la vision en utilisant les capteurs passifs employés en forme active : plutôt que d'avoir un
maximum d'informations à partir d'une image, la caméra est un capteur actif qui four-
nit de l'information limitée sur la scène. Le déplacement du capteur image revient à faire
la focalisation dans l'espace 3D pour obtenir de l'information dont l'observateur a besoin.
Plus tard, (1988) R.K. Bajcsy introduit le concept de Perception active [6]. La per-
ception active consiste à élaborer des stratégies de perception et d'action dans le but
d'améliorer les performances des algorithmes de vision ou de détection par le contrôle
des paramètres du capteur, ou de réaliser des tâches robotiques (positionnement, saisie,
suivi,...). A la différence d'Aloimonos, Bajcsy vise le contrôle entre les différents modules
d'un système de vision : les modules locaux représentent des procédures et paramètres tels
que des distortions focales des objectifs, la résolution spatiale, des ltres passe-bande, etc.
20Pour diminuer la combinatoire pour la correspondance entre parties, on peut limiter l'espace de re-
cherche d'autres parties en introduisant des contraintes selon la conguration spatiale [61].
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A son tour, Tsotsos dans [113] analyse le problème de la perception visuelle dans une
perspective de recherche visuelle : « à partir d'une cible et d'une image de test, est-ce qu'il
existe une instance de la cible dans l'image de test ? » Cette hypothèse est basée sur le
fait que n'importe quelle tâche de vision où il y a un but peut être traitée comme une
tâche de recherche visuelle.
« The basic visual search task is precisely what any model-based computer vision sys-
tem has as its goal : given a target or set of targets (models), is there an instance of a
target in the test display ? » [113]
Des tâches comme l'appariement de forme, le problème d'alignement [102] et les pro-
cédures de reconnaissance connexionistes sont des versions spécialisées de la recherche
visuelle. Quand il s'agit d'étudier la perception sous cette perspective, Tsotsos montre
que le système de perception articielle a besoin d'un mécanisme d'attention an de faire,
d'un point de vue de la complexité de la tâche, un problème pouvant être traité. Donc, sous
cet angle, la recherche visuelle a une vue plus large que la vision active car elle intègre
différents niveaux du spectre attentionnel qui vont de la sélection de la tâche, des événe-
ments, des objets à la sélection du modèle du monde, d'un champ visuel pour une analyse
plus détaillée (mouvement de l'oeil), du champ visuel (mouvement de corps/tête), de la
dimension d'intérêt dans l'espace géométrique et des caractéristiques dans le champ vi-
suel (inhibitory beam), et nalement jusqu'à celle de paramètres (adaptation). Le spectre
du mécanisme attentionnel proposé par Tsotsos est montré gure 1.9.
Le mécanisme attentionnel d'un système de vision peut être étudié sous la forme d'un
problème de contrôle [41] et, principalement, tout mécanisme d'attention cherche à ré-
pondre aux trois interrogations suivantes :
 Quels sont les éléments de la scène à explorer (le problème du « où ») ?
 Quels sont les objets ou propriétés à rechercher (le problème du « quoi ») ?
 Quels sont les algorithmes, méthodes et stratégies à utiliser (le problème du « com-
ment ») ?
Chacune de ces interrogations donne lieu à l'apparition de nouveaux problèmes :
 L'algorithme de contrôle doit être guidé par les indices, par le contexte ou les deux ?
 La modélisation de la scène doit elle être constituée de primitives ou d'objets ?
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FIG. 1.9  Le spectre des mécanismes attentionnels proposé par Tsotsos [113].
 Dans le cas où l'on connaît les réponses aux deux questions précédentes, dans quelle
situation utiliser chacune des stratégies de contrôle ou type de modélisation ?
Plusieurs méthodes décrites dans la suite de ce chapitre répondent au moins à une de
ces interrogations.
1.4.2 Mécanismes attentionnels
Des nombreux travaux ont été proposés comme mécanismes d'attention sélective, soit
pour simuler et essayer de comprendre le fonctionnement de la vision biologique [114, 49,
55] ou soit pour optimiser des tâches de la vision articielle [70, 117, 123, 108, 75, 92].
Dans cette section nous discuterons d'un des mécanismes les plus importants (à notre
connaissance) concernant l'attention sélective.
D'après Tsotsos, l'attention sélective est un mécanisme des plus importants en vue
de la réduction de la combinatoire dans la tâche de recherche en vision. « L'attention sé-
lective agit pour optimiser la procédure de recherche inhérente à une solution de vision,
quelle soit naturellement mise en uvre apar le cerveau, ou dans l'ordinateur [114] ».
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Comme proposé par Tsotsos, le mécanisme d'attention sélective semble impliquer les
composantes basiques suivantes :
 sélection d'une région d'intérêt dans le champ visuel,
 sélection de la dimension de la caractéristique et les valeurs d'intérêt,
 contrôle du ot d'information à travers le réseau de neurones qui constituent le sys-
tème visuel,
 déplacement d'une région sélectionnée à une autre dans le temps (l'itération sui-
vante).
Parmi les éléments les plus importants dans le processus d'attention visuelle on trouve :
 Le calcul des caractéristiques visuelles dans l'étape pré-attentive : il s'agit
de calculer, sous forme massive et parallèle, des caractéristiques bas-niveau qui
peuvent fournir de l'information concernant les attributs visuels comme l'intensité,
le contraste, la couleur, l'orientation, etc.
 La dénition des régions de saillance pour le contrôle bottom-up : il s'agit d'une
carte scalaire à deux dimensions qui représente la saillance visuelle. Il faut remar-
quer que, même si la saillance est indépendante de la nature d'une tâche particulière,
elle peut être inuencée par le contexte et les effets gure-fond [46, 49, 107].
 La sélection d'attention et inhibition de retour (IOR) : an d'éviter de « revisi-
ter » des positions, une mémoire à court terme est mise en place pour stocker des
zones déjà traitées.
 L'interprétation des scènes et la reconnaissance d'objets : ils contraignent la sé-
lection des positions espérées.
An d'étudier le rapport des réseaux simples, en considérant des éléments du « type
neurone », avec une variété de phénomènes associés au déplacement de l'attention vi-
suelle, en 1985 Koch et Ullman [57] ont été les premiers à proposer une représentation
topographique pré-attentive (an early representation) de l'information visuelle. Cette re-
présentation, appelée « saliency maps », est basée sur des caractéristiques élémentaires
comme la couleur, l'orientation, la direction du mouvement, la disparité, etc. La sélection
de la région la plus saillante est réalisée en utilisant un réseau du type «Winner-Take-All
(WTA) ». Les points ou régions de saillance obtenus après la sélection, vont servir à leur
tour comme indices de focalisation pour guider le processus de perception.
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En 1993, Marsic [70] introduit la notion de SSC21 qui peut représenter des objets et
des parties des objets. Un mécanisme d'attention, du type bottom-up, est mis en place.
Ainsi, les SSC sont utilisés, par un modèle de niveau plus élevé, comme indices de foca-
lisation pour attirer l'attention : le mécanisme attentionnel sélectionne la caractéristique
la plus saillante (de la carte de saillance, Koch and Ullman [57]) pour se focaliser dans
une région spécique de l'image et en échelle. Cela permet de naviguer à travers l'espace
d'échelle.
Tsotsos et al (1995) [114] proposent un modèle d'attention par réglage sélectif du ré-
seau du traitement visuel. Le processus de sélection est basé sur un réseau du type WTA
an de déterminer l'unité la plus saillante.
Dickinson et al (1997) dans [29] présentent une stratégie pour la reconnaissance active
d'objets laquelle combine l'utilisation d'un mécanisme d'attention pour se focaliser dans
l'image, avec une stratégie de commande de « point de vue » pour lever l'ambiguïté entre
les caractéristiques obtenues de l'objet (vision active). Les objets 3D sont modélisés par
des graphes d'aspect où chaque aspect correspond à un ensemble de parties volumiques.
Ils utilisent un cadre Bayésien pour formaliser le mécanisme de focalisation.
Takacs et Wechsler (1998) dans [103], dans le cadre de la détection des indices fa-
ciaux (facial landmark detection), se sont concentrés sur la mise en uvre d'un méca-
nisme d'attention guidé par les indices pour localiser des régions d'intérêt dans l'image.
Le mécanisme proposé est dynamique et multirésolution pour le calcul de saillance locale
et la génération de trajectoires de déplacement visuel (shift-of-attention).
Itti et al. (1998) [50] utilisent une carte de saillance, laquelle représente la saillance
dans chaque localisation dans le champ visuel pour une quantité scalaire, pour sélection-
ner des régions dans une image où il est probable de trouver l'objet. Dans cette approche,
le mécanisme d'attention est guidé par des indices (bottom-up) et il est atteint en utili-
sant un réseau du type WTA pour sélectionner les régions d'intérêt. Le FOA (focus of
attention) est déplacé vers la localisation où se trouve le neurone gagnant. Cette approche
utilise une méthode parallèle pour la sélection rapide d'un nombre réduit de positions
d'intérêt dans l'image pour après utiliser des processus de reconnaissance d'objets.
An d'optimiser le processus de reconnaissance, Draper et al. [30] présentent le sys-
tème ADORE dont la caractéristique principale est d'avoir la capacité d'apprendre l'ordre
dans lequel les stratégies spéciques pour la reconnaissance d'objets doivent être appli-
quées. De la même façon, Autio et al [4] font l'intégration des différents types de mé-
21Par les sigles en anglais Scale Space Cell. Une SSC est une représentation compacte d'un objet dans
une zone spécique dans l'espace d'échelle (scale-space).
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thodes en proposant un système pour la détection d'objets. Il combine un mécanisme ra-
pide d'attention visuelle (une variation des machines de supports vectoriels, SVM) et des
algorithmes d'appariement moins rapides (basés sur l'algorithme de corrélation croisée
normalisée). Le module de détection est utilisé pour classer les images « les plus dif-
ciles » : celles qui exigent le plus d'attention.
Dans le cadre de la reconnaissance d'objets, Deco et Schürmann (2000) [25] intro-
duisent un modèle hiérarchique d'attention sélective pour la reconnaissance active d'ob-
jets. Cette approche seulement considère l'aspect appelé résolution d'hypothèse (contrôle
actif de la résolution spatiale par attention visuelle) dont le but principal est de prédire
la résolution la plus adéquate an d'obtenir des détails plus ns dans la région attendue.
Deux modules appelés « where » et « what » sont utilisés : le premier analyse le champ
visuel dans la résolution la plus basse an d'extraire la position de l'objet (pas de détails),
le deuxième est chargé d'extraire des attributs (comme la forme ou la couleur) et génère
un groupe d'« objets candidats » en accord aux caractéristiques observées dans ce niveau
d'analyse.
Walther et al. (2002), dans [119] présentent un modèle qui combine un mécanisme
d'attention spatiale avec un module de reconnaissance d'objets. L'objectif principal du
mécanisme attentionnel est de fournir une approximation au premier ordre concernant la
localisation et l'extension des objets dans la scène. Ici, le mécanisme attentionnel fonc-
tionne d'une façon bottom-up$ top-down dont les indices correspondent aux régions de
saillance obtenues à partir d'une carte de saillance (différentes orientations, intensités et
couleurs). Le module pour la reconnaissance d'objets est basé sur un modèle hiérarchique
pour la reconnaissance d'objets appelé HMAX.
Dans [76], Oliva et al. (2003) proposent un modèle d'attention guidé par le contexte
(basé sur la conguration globale de la scène). L'hypothèse est que les caractéristiques
bas-niveau sont hautement corrélées avec la localisation de l'objet dans la scène. La «mo-
dulation contextuelle » de la saillance est obtenue à partir de la probabilité de présence
d'un objet sachant la position, un ensemble de mesures locales et caractéristiques contex-
tuelles. Ce système intègre la saillance locale et des a priori concernant la position de
l'objet. De même, Murphy et al. (2003) [75] suggèrent d'utiliser la scène (l'image comme
un tout) comme une caractéristique globale, an de résoudre des ambiguïtés locales pour
la tâche de la reconnaissance d'objets. Leur approche est basée sur un modèle graphique
probabiliste an de faire l'inférence de la position possible de l'objet dans le plan image
et d'initialiser la scène à partir de la détection d'un objet. An d'améliorer la vitesse et
l'exactitude des détecteurs, une réduction de l'espace de recherche est faite ; ainsi le dé-
tecteur est balayé seulement sur des positions et des échelles où l'objet est attendu. Le
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classieur pour la reconnaissance d'objets utilisé est le GentleBoost.22
En 2004, Sun et Fisher [101] ont développé un modèle d'attention visuelle orienté-
objet 23 lequel intègre l'attention visuelle guidée par le contexte et par des indices (l'ex-
traction de caractéristiques est obtenue à partir la carte de saillance et le processus de
sélection est mis en uvre en utilisant un réseau du type WTA). La nouveauté de cette
approche est le mécanisme pour le calcul de saillance basé sur le regroupement et, selon
les auteurs, il représente la première réalisation d'un mécanisme d'attention visuelle hié-
rarchique et orienté-objet.
Ramström et Christensen (2004), dans [86] présentent un modèle pour la détection
d'objets en utilisant le fond de l'image comme contexte. Une carte de saillance est uti-
lisée pour obtenir de l'information pertinente et attirer l'attention dans une région spéci-
que de l'image. Le contexte est extrait en tant que régions cohérentes par un procédé de
segmentation distribué. Ensuite, il est utilisé pour trouver des caractéristiques visuelles
remarquables et des régions saillantes. Les déplacements de l'attention sont effectués en
allant d'une échelle grossière à une échelle ne (coarse-to-ne).
Frintrop et al. (2004) [40], pour la détection et la classication d'objets, proposent un
module d'attention visuelle (une variante du système proposé par Itti et al., 1998) qui est
utilisé pour se focaliser dans une région de l'image ; le module d'attention proposé est
guidé par les indices ou par une combinaison bottom-up$top-down. Ensuite, la région
choisie est l'entrée d'un classieur de type Viola et Jones, 2001. Des classieurs en cas-
cade sont utilisés an d'optimiser la tâche de classication. Seulement 30% de l'image
est balayée en utilisant le module de focalisation.
An d'améliorer l'apprentissage non-supervisé et la reconnaissance d'objets dans des
scènes hautement « bruitées », Walther et al (2004) dans [120] ont utilisé l'algorithme
de Lowe 24 [62] pour démontrer l'utilité de l'attention visuelle pour la reconnaissance
d'objets indépendante de la tâche et pour l'apprentissage de multiples objets à partir des
images seules.
Draper et al (2005), dans [32] proposent un mécanisme d'attention sélective appelé
SAFE25. Ce mécanisme est basé sur des principes similaires au NVT26. La caractéristique
22Une variante de l'AdaBoost qui utilise moins d'itérations pour être entraîné.
23L'attention visuelle peut être « object-based » (attention is allocated to a region, like a spotlight) ou
« space-based » (attention is actually directed to an object or a group of objects to process any properties of
selected objects rather than regions in the space)
24Lowe présente une nouvelle classe de caractéristiques locales appelées SIFT features (Scale-invariant
feature transform) lesquelles sont localement stables dans l'espace d'échelle.
25Selective Attention as a Front-End (L'attention sélective comme entrée).
26Neuromorphic Vision toolkit développé par Itti et al, au CalTech et l'université de southern California.
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principale du mécanisme proposé réside dans le fait que les points détectés (xations) sont
hautement invariantes aux transformations de similitude (2D transformations).
Machrouh et Tarroux (2005), dans [67] décrivent une architecture qui intègre des ap-
proches bottom-up$top-down pour identier des régions d'intérêt en fonction d'un but
donné. D'abord, un contrôle bottom-up est utilisé pour identier des régions d'intérêt,
ensuite de l'information concernant la cible guide le mécanisme attentionnel pour faire la
reconnaissance. La cible est considérée reconnue si le score de similitude (basé sur une
fonction de base radiale), entre le point de salliance et la représentation de la cible, est
supérieur à un certain seuil.
1.4.3 Bilan
Plusieurs approches concernant l'attention visuelle ont été décrites. Parmi elles, nous
pouvons remarquer deux axes : le premier étudie l'attention visuelle principalement pour
extraire des régions ou points d'intérêt, et le second qui se sert de l'attention visuelle
an de améliorer la reconnaissance d'objets [29, 50, 30, 4, 25, 119, 75, 76, 86, 40, 67].
Pour le premier, l'attention visuelle a été étudiée soit sous un point de vue bottom-up [57,
70, 114, 103, 50], où la caractéristique principale est l'utilisation d'une carte de saillance
pour extraire des régions d'intérêt, soit sous un point de vue top-down [76, 75, 32, 86]
qui se sert du contexte pour contraindre l'espace de recherche dans l'image, ou soit des
approches hybrides où le cycle d'aller-retour bottom-up$top-down est mis en place [119,
101, 40, 67]. Pour le deuxième axe, la présence de deux modules, celui d'attention visuelle
et celui de reconnaissance d'objets, est une caractéristique commune indépendamment
de la stratégie de contrôle choisie. Dans tous les cas, il est important de remarquer le
découplage existant entre le but et l'information pré-attentive : bien que l'information
extraite de la carte de saillance permette de guider le module de reconnaissance, les points
d'intérêt obtenus sont indépendants des caractéristiques de l'objet en question, donc du
but, en contradiction avec le principe fondamental de la vision active. Quel que soit le
modèle (de l'objet, de la scène, du monde), il n'y a pas de lien existant entre l'information
dite bas-niveau et les besoins.
1.5 Discussion et objectifs
Dans la section 1.2, nous avons présenté quelques caractéristiques les plus remar-
quables de la reconnaissance d'objets en vision biologique, ainsi que les deux théories les
plus acceptées en psychologie cognitive : les modèles en primitives et les modèles basés
sur l'apparence. L'invariance spatiale, la résistance au bruit et la capacité de généralisa-
tion sont parmi les caractéristiques les plus importantes. Pour représenter un objet, c'est
le modèle en primitives le plus accepté et le mieux adapté d'après ces caractéristiques.
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Par ailleurs, il a été discuté l'extrême importance du mécanisme attentionnel quand
il s'agit d'optimiser le processus de perception. Cela peut expliquer la rapidité de la tâche
de reconnaissance : une autre qualité remarquable de la vision biologique.
Dans la section §1.3.2, nous avons présenté les techniques correspondant à l'état de
l'art en matière de reconnaissance d'objets pour la vision articielle. Bien que des tech-
niques issues de chaque catégorie aient donné des résultats assez performants, il y a plu-
sieurs points sur lesquels elles peuvent être critiquées.
Tout d'abord, concernant l'approche d'appariement du modèle ou « template mat-
ching », même si cette technique a donné des résultats très satisfaisants pour la tâche de
classication [83, 118, 93] nous pouvons apercevoir certains problèmes liés à celle-ci.
Parmi les problèmes les plus notables on trouve :
 Le besoin d'une recherche exhaustive en position et en échelle : pour ce type de
technique, très souvent on a besoin de faire le balayage de l'image par un « tem-
plate », en position et en échelle (pour la détection d'objets variables en taille),
d'une forme exhaustive et sans a priori. Ceci augmente signicativement le temps
de calcul. An d'éviter de faire une recherche de ce type, des indices de focalisa-
tion sont utilisés telles que : la couleur de la peau pour la détection de visages [100]
ou des ombres pour la détection de véhicules [21]. D'autres solutions pour réduire
l'espace de recherche sont l'utilisation des classieurs en cascade, pour générer des
hypothèses sur des régions potentielles où l'objet peut être trouvé [117, 92] ; ou
directement la dénition des contraintes données par l'utilisateur.
 Pas de connaissance sur la structure de l'objet : comme décrit dans §1.2.1.1,
la structure est entre autre nécessaire pour connaître les parties occultées ou man-
quantes de l'objet, pour la localisation 3D et pour simplier la reconnaissance des
objets à différents points de vue27. Une représentation structurale basée sur l'appa-
riement relationnel peut être cependant considérée.
 Une représentation compacte : les modèles basés en apparence n'utilisent typi-
quement que de l'information fréquentielle comme descripteur de l'objet. Du point
de vue de l'attention visuelle, il peut être pertinent d'avoir plus de caractéristiques
discriminatoires décrivant l'objet. Cela pourrait permettre de guider le processus
de reconnaissance par des indices autres que fréquentielles : e.g. la couleur, le
contraste, texture, etc. Cependant, le fait de considérer d'autres attributs de l'image,
dans une approche comme celle-ci, peut augmenter considérablement la taille du
27La reconnaissance d'objets 3D à vues multiples est aussi possible avec un technique basée sur l'appa-
rence en utilisant de multiples classieurs (un pour chaque vue de l'objet).
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vecteur de caractéristiques et par conséquence entraîner un temps de calcul prohi-
bitif.
 Besoin d'un grand nombre d'exemples : un autre inconvénient des approches par
apparence est lié à la base d'images qui doit servir pour l'entraînement du classi-
eur : les objets doivent être plus ou moins normalisés en taille, il faut réunir un
grand nombre d'images d'objets, et avec une grande diversité, pour chaque catégo-
rie à apprendre. On peut trouver dans la littérature des travaux qui ont identié et
qui commencent à traiter ce type de problèmes comme celui de Perona et al. [35].
Sinon, de gros problèmes peuvent survenir. Il y a des difcultés de réutilisation des
éléments pour la description d'objets des différentes classes [109].
A notre avis, même si les outils et méthodes mathématiques sont très bien adaptés
pour une tâche de classication, le problème de la perception visuelle (voire la reconnais-
sance d'objets) est loin d'être résolu en utilisant seulement ces techniques.
Concernant les méthodes d'appariement relationnel ou « relational matchers », on
voit qu'elles représentent une option intéressante pour détecter des objets qui ont une
apparence variable (comme par exemple observés par différents points de vue, ou des ob-
jets déformables) et que la tâche de reconnaissance peut être simpliée avec l'utilisation
d'informations a priori de parties précédemment détectées (voir les travaux réalisés dans
[61, 73]). Cette contrainte pour délimiter la zone de recherche pour des futures parties, re-
vient à ne faire qu'une focalisation seulement dans l'espace géométrique. On commence
à percevoir le besoin de mécanismes de focalisation au niveau reconnaissance d'objets.
Par ailleurs, an d'optimiser le processus de perception, on a les mécanismes atten-
tionnels décrits en §1.4.2. Des approches comme celles de [119, 50, 49, 114, 29] montrent
une bonne performance pour la sélection de régions où la présence de l'objet est probable.
En conclusion, quand il s'agit de reconnaître un objet, l'approche classique des mé-
thodes décrites auparavant, et en général d'un système de perception, est la suivante :
avoir un module de reconnaissance d'objets et un mécanisme d'attention visuelle chargé
d'orienter le premier dans des régions d'intérêt. C'est donc une approche modulaire où
il est nécessaire d'entrer dans le détail pour examiner quels sont les inconvénients qu'ils
abordent.
La gure 1.10 énumère les différentes fonctions pour chacun des deux problèmes, re-
connaissance et attention visuelle. A l'évidence il y a des fonctions semblables dans les
deux cas (échées dans cette gure). Par exemple :
 L'algorithme de contrôle dans la reconnaissance d'objets, pour une approche du
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FIG. 1.10  Approche modulaire d'un système de perception.
type appariement relationnel, a entre autre pour fonction de guider la détection des
« patches » pour la mise en correspondance avec le modèle ; dans les mécanismes
attentionnels l'algorithme de contrôle gère les déplacements de l'attention (orienta-
tion du module de reconnaissance dans des régions de saillance), ainsi comme l'in-
hibition de retour. Orientation des détecteurs d'objets, de détecteurs de « patchs »,
gestion d'opérateurs bas niveau... bien qu'à des niveaux différents, l'algorithme de
contrôle est très identique ;
 La représentation de l'information, dans la reconnaissance d'objets, permet d'ob-
tenir un modèle de l'objet à reconnaître (e.g. dénitions de « patches ») ; dans l'at-
tention visuelle, elle se présente sous forme d'une carte de saillance an de dénir
des régions ou points d'intérêt. Une région issue de la modulation des données
d'entrée par les caractéristiques du « patch » (e.g. couleur, texture, fréquence...),
pourrait bien jouer le rôle d'indice de focalisation ou point d'intérêt an de guider
le processus de reconnaissance.
Ceci suggère que les problèmes de la reconnaissance d'objets et celui de l'attention
visuelle, pourraient être liés de manière très intime et être étudiés sous un même forma-
lisme. Est-ce qu'il est encore pertinent de poursuivre l'approche modulaire concernant
les tâches d'un système de vision sachant que, pour résoudre une tâche locale sans ambi-
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guïté, des informations sur les autre tâches sont nécessaires, qui pourraient elles-mêmes
nécessiter des informations a priori sur la tâche en question  et/ou réciproquement ?
FIG. 1.11  Approche modulaire d'un système de perception.
A la différence d'une approche classique modulaire telle que celle représentée gure
1.11 où un mécanisme de contrôle gère un ensemble de modules séparés, notre idée du
processus de perception visuelle consiste en seul processus dans lequel les tâches comme
par exemple la segmentation, la reconnaissance d'objets et l'analyse de scènes pourraient
être des résultats intermédiaires dépendant du niveau d'abstraction. Un tel processus est
structuré par étapes (voir gure 1.12) lesquelles sont décrites par la suite :
 L'étape d'apprentissage infère un modèle allant du plus complexe au plus élémen-
taire : monde, scènes, tâches, objets, opérateurs...
 L'étape de génération/vérication d'hypothèses s'appuie sur différents critères :
pertinence, facilité, aptitude des opérateurs, vraisemblance, complétude, caracté-
risant la qualité d'adaptation. Pour plus de détails sur ces critères voir [41].
 L'étape de validation donne des résultats intermédiaires selon le niveaux d'abstrac-
tion qui va des primitives jusqu'à la scène. L'évaluation du critère de reconnaissance
et de pertinence en sont des exemples.
 L'étape de focalisation réduit l'espace de recherche.
Ainsi, en fonction des besoins par rapport au modèle, le processus de perception à
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boucle fermée émet les meilleures hypothèses selon certains critères, les vérie et valide
si l'objectif est atteint. Les observations précédemment réalisées sont utilisées an de





































FIG. 1.12  Schéma simplié du processus de perception proposé.
Donc, la structure qu'on préconise prend en compte les points suivants :
 Le rôle actif de l'observateur : prendre en considération les mouvements du capteur
et sa position par rapport à la scène observée, ainsi que le but à atteindre.
 L'exploitation de l'information concernant l'inter-relation existante parmi les ob-
jets ou éléments de l'objet. Ceci an de contraindre l'espace de paramètres et ainsi
éviter de faire une recherche exhaustive dans l'image, dans l'espace-échelle et dans
l'espace des paramètres. Cela peut être atteint de deux façons :
54 Vision par ordinateur : des approches à unier ?
1. en utilisant le contexte pour guider le processus de perception en fonction des
buts (top-down), ou
2. en utilisant des indices visuels pour guider le processus de perception en fonc-
tion des propriétés ou éléments de l'objet (bottom-up).
 L'intégration de plusieurs caractéristiques de l'objet (à plusieurs niveaux de détail)
pour avoir une représentation plus complète, et pour pouvoir guider le processus
de perception par des indices de différents types et non seulement géométriques ou
fréquentiels.
 L'adaptation de la structure à différents niveaux d'abstraction (e.g. reconnaissance
d'objets ou analyse de scènes).
Notre travail de recherche a été initié par le travail développé par Aufrère et al. dans
[3] pour le problème de la reconnaissance de la chaussée pour les véhicules intelligents.
Devant la complexité de la tâche, les auteurs ont été forcés de trouver une méthodologie
capable de prendre en compte des imprécisions des détections des caractéristiques, la va-
riabilité en forme (des lignes blanches peuvent être vues comme un objet exible), et le
manque d'information. La stratégie de reconnaissance est basée sur un algorithme récur-
sif de génération et vérication d'hypothèses où un mécanisme d'attention, guidé par le
contexte, a été mis en place. Ceci a donné l'idée de formaliser et tester notre approche
pour un niveau d'abstraction donné, i.e. la reconnaissance d'objets. Bien qu'il serait inté-
ressant de donner une méthodologie sur la conception des systèmes de perception, il nous
a paru plus judicieux de traiter ce problème local de la vision par ordinateur, en donnant
une architecture de départ et en faisant attention qu'elle puisse être adaptée à d'autres
problèmes de niveaux d'abstraction différents.
An de valider et tester notre approche, nous avons choisi une représentation struc-
turelle de l'objet, au moyen d'une grille de cellules, où chaque élément est décrit par sa
structure locale et l'ensemble décrit l'apparence globale de l'objet. Cela permet de re-
chercher un objet à partir de ses éléments, traiter les problèmes de la détection d'objets
variables en échelle et faire l'intégration de multiples caractéristiques. Le fait de modéli-
ser l'objet par sa structure locale, nous permet d'éliminer le besoin des entités abstraites
comme celles de contours, surfaces, etc. ou « parties » des objets telles que : oeil, nez,
bouche, etc., et traiter directement les données provenant du bas niveau. Ici, on ne parle
plus des représentations abstraites des éléments de l'objet mais plutôt de représentations
acquises et apprises par le système lui-même à partir des stimuli. On pense qu'un système
de vision doit être capable d'acquérir par lui-même la représentation de l'objet en ques-
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tion et non à partir des primitives que l'utilisateur doit dénir.
Notre idée ici est de voir la reconnaissance d'objets comme un processus actif dont
les entrées sont les réponses des opérateurs appliqués directement sur l'image : stimuli
sous forme d'impulsions, et la sortie est l'objet reconnu. L'attention visuelle reste un mé-
canisme implicite du processus de perception lequel est régi par le cycle d'allers-retours
bottom-up $ top-down. Nous verrons que d'autres tâches comme la localisation et le
suivi s'intègrent naturellement dans le cadre proposé.
La méthodologie proposée a été testée pour la reconnaissance, localisation et suivi de
visages et piétons.
56 Vision par ordinateur : des approches à unier ?
Chapitre 2
Reconnaissance d'objets par vision
focalisée
2.1 Introduction
Dans le chapitre I, nous avons réalisé un survol des techniques existantes pour la re-
connaissance d'objets. Nous avons vu le rôle assez important du mécanisme d'attention
visuelle pour optimiser le processus de perception chez l'homme. Ensuite, on a pu aper-
cevoir la tendance et le besoin d'intégrer des mécanismes d'attention visuelle dans les
systèmes articiels, comme le montrent également les techniques décrites jusqu'aujour-
d'hui [29, 103, 50, 120, 121, 4, 25, 119, 75, 86, 40, 67]. L'intégration de ces mécanismes
est nécessaire à l'amélioration de la compréhension et l'analyse d'une scène visuelle, ce
qui correspond à un des problèmes les plus importants de la vision par ordinateur. C'est
autour de ce problème que nous devons nous concentrer et ainsi adapter au mieux les
méthodologies et techniques développées.
Dans une scène, mis à part le fait de connaître les éléments constituant la scène, il
est nécessaire de connaître l'interaction entre ces différents éléments. Par exemple, une
situation courante dans une scène 3D est la superposition d'objets. Ce type d'interaction
peut donner comme résultat qu'un objet se trouve derrière un autre, ce qui entraîne des
occultations partielles ou totales. Ainsi, la détection ou la reconnaissance correcte d'un
objet peut dépendre de la connaissance d'autres éléments composant la scène. Imagi-
nons une scène urbaine composée d'un véhicule et d'un piéton, où ce dernier traverse la
scène de gauche à droite en passant derrière le véhicule. Quand le piéton n'est pas caché
derrière le véhicule, un algorithme de reconnaissance d'objets, tel qu'un algorithme du
type classieur d'appariement de modèle, peut réaliser une détection correcte de celui-ci.
Cependant, quand le piéton est occulté à 50% par le véhicule, un algorithme de ce type
peut ne pas détecter le piéton correctement, du fait qu'il n'a pas le contrôle des parties
locales mais de l'objet comme un tout. Pour l'homme, il semble facile de reconnaître cor-
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rectement l'objet dans une situation comme celle-ci : il nous suft d'observer quelques
éléments composant l'objet (comme par exemple la tête du piéton) pour émettre un juge-
ment correct.
Dans ce cas, si le système d'analyse de scènes connaît la présence du véhicule, il doit
savoir que la superposition des deux objets implique l'occultation et le fait de ne pas pou-
voir observer certaines parties de l'objet. Ainsi, le module chargé de détecter le piéton
pourrait éventuellement entraîner une modication sur son critère de reconnaissance en
fonction des parties observables. Une telle solution est impossible à proposer avec des
approches du type « template matching », car la modication du seuil de reconnaissance
peut impliquer potentiellement de fausses détections.
Typiquement le problème de la compréhension d'une scène se fait d'une manière « dé-
couplée » : la reconnaissance d'un objet est complètement indépendante de la structure de
la scène, et les caractéristiques de l'objet ne sont pas exploitées pour faciliter la détection
d'autres objets. Nous orientons notre recherche sur le fait que le problème de l'analyse
de scènes doit être traité sous une approche unicatrice. Des problèmes comme ceux
de la compréhension des scènes, de la reconnaissance d'objets et de l'attention visuelle
doivent être traités dans un même cadre formel. Dans le cadre de la reconnaissance de
scènes, cette technique fournira des résultats en termes de reconnaissance d'objets s'ins-
crivant dans une scène. On peut espérer que ces résultats seront plus pertinents que dans
le cadre d'une approche uniquement « orientée objet ».
Dans un souci de rendre ce travail plus pertinent et concret, nous avons décidé d'étu-
dier cette approche dans le cadre particulier de la reconnaissance visuelle d'objets. Il est
évident que notre position ne s'inscrit pas dans le cadre de « reconnaissance de formes »
(pattern recognition) avec des approches spéciques, mais plutôt dans un cadre général
où l'objet s'inscrit dans une scène. L'objectif à terme, sera de l'étendre vers la compré-
hension des scènes visuelles.
Dans ce travail, nous proposons donc une méthodologie pour la reconnaissance vi-
suelle d'objets. Cette méthodologie intègre un mécanisme d'attention an de guider le
processus de reconnaissance à partir d'indices visuels (bottom-up), ou à partir du modèle
de l'objet ou du contexte (top-down). On parle de processus car, ici la reconnaissance est
faite à partir d'une recherche séquentielle des parties qui composent l'objet, et la détec-
tion de chaque partie contraint l'état du processus. Il y a d'autres raisons pour lesquelles
on préfère voir la reconnaissance comme un processus et non comme une tâche de classi-
cation où l'objet est vu comme un tout. En voici quelques-unes :
 avoir une connaissance des parties cachées ou absentes de l'objet an de condition-
ner le critère de reconnaissance,
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 avoir une augmentation du rapport signal bruit (SNR) pour l'observation des par-
ties, i.e. à partir de la détection d'une partie on peut conditionner le processus an
de mieux en détecter d'autres,
 faire une recherche progressive (du coût de détection le plus faible au plus élevé)
des parties de l'objet. Commencer le processus de reconnaissance à partir de carac-
téristiques simples, pertinentes, faciles à détecter et se concentrer ensuite sur une
zone spécique de l'image pour chercher des caractéristiques plus complexes ou
plus coûteuses.
Le schéma présenté sur la gure 2.1 montre le système proposé pour la reconnaissance
d'objets. Dans ce système on trouve trois parties principales :
 l'image,
 le traitement primaire (bas niveau),
 le haut niveau incluant le mécanisme de contrôle.
La première partie correspond au capteur d'image (rétine) qui permet d'avoir une re-
présentation du monde extérieur à partir des stimuli. Dans ce niveau, l'observateur n'a
pas un rôle actif sur le processus de reconnaissance sauf si le capteur image peut être
orienté. Même si l'approche pourrait permettre de gérer cette situation, nous supposons
dans notre cas utiliser un capteur xe. La deuxième partie correspond au traitement pri-
maire. Cette partie est composée de N modules indépendants chargés d'extraire des pro-
priétés de l'image comme information fréquentielle, couleur, texture, etc. L'information
provenant du capteur image est traitée (à différents niveaux de résolution) par ces mo-
dules. Il faut remarquer qu'ils sont contrôlés par le haut niveau en fonction des besoins.
Comme évoqué dans le chapitre I, l'attention visuelle peut être vue comme un processus
de « ltrage » d'information, et c'est dans cette partie que le ltrage est fait.
Le mécanisme d'attention sélective opère sur quatre aspects différents :
 choix du ou des modules qui doivent opérer sur l'information provenant de la rétine
(sélection des opérateurs),
 intervalle d'action des opérateurs choisis (ROI dans l'espace de caractéristiques).
Par exemple : l'intervalle de niveau de gris moyen, l'orientation du contour atten-
due, etc.,
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FIG. 2.1  Schéma montrant le système que l'on propose pour la reconnaissance d'objets.
 niveau(x) de résolution sur le(s)quel(s) chaque opérateur doit agir, et
 région dans l'image où les opérateurs doivent agir (fenêtrage).
La sortie de chacun des modules est concentrée sur une grille de cellules décrite
dans la section suivante ; chaque cellule contient l'information provenant des modules
primaires dans une région spécique de l'image (capture de la structure locale). C'est à
partir de cette grille de cellules que le haut niveau peut accéder aux réponses des opéra-
teurs.
La partie haut niveau, qui correspond au « cur » du système, a pour rôle de « gérer »
le processus de reconnaissance de l'objet. Dans cette partie se trouve le modèle de l'objet
à chercher. Ce modèle comprend non seulement l'information concernant la structure ou
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l'apparence de l'objet mais aussi d'autres informations comme : sa position probable dans
la scène, les relations qui peuvent exister entre d'autres objets et les éléments nécessaires
pour faire la hiérarchisation des parties composant l'objet. C'est à partir de ce modèle
que le haut niveau guide le processus de reconnaissance. La génération d'hypothèses, le
contrôle du processus de reconnaissance, la mise à jour du modèle et la prise de décisions
sont des tâches correspondant à ce niveau.
Donc, la méthodologie que l'on propose est appliquée à la reconnaissance d'objets
mais elle a été développée en gardant, autant que possible, un caractère générique an de
pouvoir s'adapter à différents niveaux d'abstraction, i.e. analyse des scènes, reconnais-
sance d'objets. Parmi les caractéristiques les plus importantes de cette approche, on peut
citer les suivantes :
 elle permet de faire la détection, la reconnaissance, la localisation et le suivi simul-
tanément,
 elle est adaptable en fonction des besoins en accord avec la tâche courante,
 elle prend explicitement en compte le contexte pour faciliter la tâche de reconnais-
sance,
 elle intègre un contrôle du processus guidé par le but (top-down) et guidé par des
indices (bottom-up),
 elle construit une représentation de l'objet capable d'intégrer de multiples caracté-
ristiques sans augmenter signicativement la complexité de sa détection,
 elle est robuste aux changements d'échelle, aux changements de luminosité et aux
occultations.
An de mieux décrire notre approche, la méthodologie sera présentée de la façon
suivante : d'abord, nous expliquerons la représentation et modélisation de l'objet à re-
connaître ; ensuite, la construction du modèle et la dénition de tous ses éléments seront
présentées dans la phase d'apprentissage. La troisième partie correspond à la description
de la stratégie de reconnaissance choisie, en présentant chacun des modules qui com-
posent le mécanisme de contrôle du processus. Un exemple d'évolution de l'algorithme
proposé sera donné. Enn, une quatrième partie est destinée à la localisation et au suivi
d'objets.
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2.2 Représentation et structure de l'objet
2.2.1 Introduction
Quand on cherche à développer une méthodologie qui puisse utiliser un mécanisme
pour guider le processus de reconnaissance, on rencontre certains problèmes très impor-
tants (par exemple celui lié à la modélisation de l'objet à reconnaître) qui bien évidement,
ne sont pas propres à cette technique.
Un objet est une entité indépendante caractérisée par différentes propriétés physiques
telles que la couleur, la taille, la forme, la texture, etc. Dès lors se pose la question de
savoir quelle est la représentation la plus pertinente de celui-ci (soit une représentation
structurelle, basée sur l'apparence ou une approche hybride), pour non seulement per-
mettre sa reconnaissance mais aussi pour que le mécanisme d'attention visuelle puisse en
tirer prot. Le type de représentation doit être le plus conforme à la tâche qu'on souhaite
réaliser, par exemple, pour une tâche de recherche visuelle donnée, n'importe laquelle
des propriétés de l'objet peut être utilisée comme indice de focalisation pour guider le
processus de perception visuelle1. Si on veut un système qui reste assez général pour la
modélisation d'un objet quelconque, on doit répondre aux questions suivantes :
 Le contenu fréquentiel, la couleur, la texture ou la direction du contour dépendent
de l'endroit où l'on observe l'objet. Quelle est la meilleure manière de représenter
l'objet pour prendre en compte ces paramètres ?
 Dans quelle échelle d'analyse doit-on observer telle ou telle propriété ? Globale,
détaillée ?2
 Comment faire pour éviter d'indiquer explicitement les régions que l'on pense per-
tinentes pour la bonne caractérisation de l'objet ?
Concernant le premier point, cela suggère3 une représentation par composantes struc-
1Les entités « abstraites » comme par exemple des parties déterminées de l'objet, i.e. un segment de
ligne, nez, oeil, etc., peuvent être aussi utilisées comme des indices pour focaliser le processus de recon-
naissance.
2D'après l'analyse fréquentielle, un objet est composé de différentes composantes typiquement classées
en hautes, moyennes et basses fréquences. An d'avoir une représentation plus complète de l'objet, les
différentes bandes fréquentielles doivent être prises en compte.
3Cependant une représentation RpC n'est pas obligatoire, comme dans le cas de l'attention top-down
dans l'espace géométrique. On peut délimiter la zone d'intérêt sur la position probable de l'objet et appliquer
un classicateur dont l'objet est vu comme un tout, i.e. classicateur SVM ou NN. Pour la focalisation
indépendante du modèle (bottom-up), une représentation basée sur l'apparence peut être sufsante ; comme
c'est le cas de l'utilisation des cartes de saillance [53, 50, 49, 119] pour identier des régions d'intérêt an
de focaliser la reconnaissance.
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turales (RpC). Comme décrit au chapitre I, l'utilisation de ce type de représentation amène
au problème de la dénition et de la détection des composantes de l'objet ; ce qui a favo-
risé l'expansion des approches basées sur une représentation par apparence. Ainsi, an
de surmonter le problème de la modélisation et d'avoir un point de départ, une idée
cohérente est de choisir une représentation hybride de l'objet, en d'autres termes, une
représentation basée sur l'apparence mais aussi qui intègre un ensemble de parties4 com-
posant la structure de l'objet. Cette idée n'est pas nouvelle. Schneiderman [93] propose
une représentation du même type, dans laquelle l'objet est représenté par un ensemble de
parties ; chacune correspondant à une région dans l'image (groupe de pixels) qui capture
la structure locale, tout en gardant les dépendances statistiques en apparence de l'objet.
Nous partons de cette notion de partie pour l'étendre an d'avoir une représentation à
caractéristiques multiples. Dans cette optique, on ne parle plus des représentations avec
des segments de lignes, surfaces, icônes, etc., ni d'aucune représentation « abstraite »5
de l'objet, mais plutôt de représentations acquises et apprises par le système lui-même
à partir des stimuli (sorties des opérateurs bas niveau). Dans notre esprit, un système de
vision doit être capable d'acquérir, par lui-même, les éléments qui composent l'objet en
question, non pas à partir des primitives que l'utilisateur doit dénir mais des réponses
des opérateurs agissant directement sur l'image.
Un avantage d'avoir les parties caractérisées par la statistique sur la structure locale,
est qu'elles peuvent être détectées avec facilité. En plus, le fait de disposer d'une structure
de l'objet permet d'avoir une connaissance explicite sur les composantes de ce dernier ;
ainsi il devient possible de traiter des objets déformables ou d'apparence globale variable.
2.2.2 Composants d'un objet : dénition de « partie »
L'objet est considéré comme composé d'un ensemble de parties dépendantes entre
elles. Comme indiqué précédemment, chaque partie correspond à une région de l'image
(groupe de pixels) qui décrit la structure locale de l'objet. Elle est notée Lm (m =
1; : : : ;Mp).Mp est le nombre total de parties composant l'objet.
Pour une partie Lm quelconque, on dénit :
 Un vecteur de paramètres, lm. Le vecteur lm = [zm;1;zm;2; : : : ;zm;Nm;atm]t est
composé d'un ensemble d'éléments zi j, où chaque élément peut être une propriété
physique comme la couleur ou un niveau de gris moyen, la réponse fréquentielle
4Désormais on utilisera le mot italique partie pour désigner un composant de l'objet.
5La problématique liée à l'utilisation de surfaces, contours, etc., comme primitives de base pour atteindre
le but nal est bien connue dans la communauté scientique. En effet, pour faire la segmentation ou extraire
des contours sans trop d'ambiguïté, on a besoin de mécanismes beaucoup plus complexes que de simples
détecteurs bas niveau.
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adaptée dans une zone donnée de l'image, etc., et d'un vecteur am = [u;v]t qui dé-
signe les coordonnées de Lm dans l'image. L'idée ici est d'avoir non seulement
une représentation plus complète de l'objet, mais aussi de permettre le guidage du
processus de perception à partir d'indices de différents types, intégrant des carac-
téristiques multiples.
 Un poids de pertinence, wm. Ce poids indique la pertinence dans le processus de
reconnaissance, de la partie à laquelle il est associé. Il est de nature probabiliste et
il indique la probabilité d'avoir une bonne détection de Lm dans une image don-
née. Ce poids est important car il permet d'optimiser le processus de perception
en sélectionnant, par exemple, la partie qui a le moindre coût de détection et une
probabilité élevée de présence.
 Un indice de résolution, rm. L'indice rm sert à indiquer le niveau de résolution au-
quel appartient la partie Lm.
 Une fonction de détection. La fonction de détection lm = fm(l¯m;§lm), associée
à une partie Lm, extrait une observation lm dans une région d'intérêt centrée sur
l¯m, où l¯m et §lm correspondent au vecteur moyen de paramètres et la matrice de
covariance associée, respectivement. Il faut remarquer que cette région d'intérêt est
dénie dans l'espace des caractéristiques de dimension (Nm+2) et donc pas seule-
ment dans l'espace géométrique. Lorsque cette fonction est lancée, plusieurs candi-
dats possibles peuvent être trouvés pour la partie cherchée. Dans cette approche, on
n'a pas cherché à concevoir des détecteurs très spécialisés pour un nombre réduit
de parties, mais on exploite plutôt l'idée d'un détecteur plus généraliste. Cette fai-
blesse sera compensée par l'intégration d'un grand nombre de parties, de multiples
caractéristiques et la focalisation des détecteurs (voir §2.4.5).
La gure 2.2 montre la structure hiérarchique de l'objet et ses éléments associés, ainsi
que la représentation du modèle de l'objet.
An de savoir à quelle région de l'image correspond une partie Lm, on utilise une
grille de Mc cellules, dénie ci-après. Cette grille a pour objectif de « disséminer » les N
paramètres dans plusieurs régions de l'image qui pourraient, lors de l'apprentissage, être
dénies comme des parties représentatives de l'objet.
Un des buts de l'apprentissage (voir §2.3) sera d'extraire de la grille deMc cellules, les
Mp cellules les plus caractéristiques de l'objet et ne garder que les Nm paramètres les plus
discriminants de celles-ci (Nm potentiellement différent pour chaque cellule, et Nm · N).
Les Mp cellules sélectionnées seront les parties composant l'objet. Chaque partie sera
caractérisée par un vecteur lm = [zm;1;zm;2; : : : ;zm;Nm ;atm]t dont les Nm paramètres sont
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FIG. 2.2  Structure hiérarchique de l'objet.
un sous-ensemble des N paramètres initiaux à l'intérieur de chaque cellule.
2.2.3 Cellules
Le but est donc d'extraire la structure locale de l'objet. Cette structure est caractérisée
par un ensemble de propriétés de l'objet comme la couleur, le contenu fréquentiel, etc.
Pour cela on utilise des « cellules » C dénies ci-après.
2.2.3.1 Dénition
Une cellule, C, est dénie comme une entité qui capture la structure locale d'une
image à partir d'opérateurs bas niveau. Cette entité présente la particularité de pouvoir
faire l'observation de multiples propriétés de l'objet dans une région spécique de l'image
(intégration de caractéristiques multiples). A l'intérieur de chaque cellule (voir gure 2.3)
sont accessibles les données provenant des N opérateurs bas niveau sélectionnés avant
l'apprentissage. L'objectif de l'apprentissage est d'extraire, à partir de l'ensemble des
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Mc cellules, les Mp plus représentatives qui seront les parties de l'objet (voir §2.3).
Avec ce type de représentation, on est capable de faire la focalisation à partir des indices
comme la couleur, la direction du gradient dans une partie de l'image, par exemple, ou
d'un ensemble d'indices e.g. un contour localisé dans une région avec une couleur déter-
minée. Ensuite, l'étape d'apprentissage ne doit pas seulement se charger de déterminer
quels attributs sont les meilleurs descripteurs ou les plus discriminants dans une région
donnée de l'objet, mais également lequel de ces attributs est le plus pertinent pour guider
le processus de reconnaissance vers les candidats possibles.
Une cellule, C, sert à extraire l'information locale de l'image à partir des opérateurs.
Une partie, L, est dénie comme une cellule déjà caractérisée par sa statistique locale
lors de l'apprentissage, et qui devient un descripteur local. C'est là ce qui les différencie.

















FIG. 2.3  Exemple d'une cellule
où Vm correspond au vecteur de paramètres de la cellule Cm, §Vm est sa matrice de
covariance, N est le nombre total des opérateurs bas niveau, am et §am correspondent
respectivement aux coordonnées de Cm et à sa matrice de covariance associée. Les zéros
dans la matrice de covariance sont dûs à la supposition d'indépendance statistique entre
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les N opérateurs pour une cellule donnée. On gardera par contre la dépendance dans un
même opérateur entre plusieurs cellules (on supposera par exemple que le niveau de gris
moyen d'une cellule peut être statistiquement lié à celui d'une autre cellule mais qu'il
n'est pas lié à l'orientation du contour dans cette même cellule).
2.2.3.2 Grille de cellules
Comme on ne connaît pas a priori à quoi correspond chaque partie de l'objet, nous
utilisons une grille de cellules distribuées d'une façon uniforme en formant un carré ou
un rectangle, selon la boîte englobante de l'objet à apprendre ou selon la base de don-
nées. Cette grille est placée sur l'objet à reconnaître qui doit être centré. C'est pourquoi
on a besoin soit d'une base de données annotée an de placer la grille sur l'objet, soit des
images avec des objets plus ou moins centrés et normalisés en taille.
FIG. 2.4  Exemple d'une grille de cellules. Pour deux objets de taille différentes on a un
nombre xe de cellules.
Dans la mesure où les objets que l'on peut trouver dans une image sont variables en
taille et en position, à chaque cellule doivent être associées des coordonnées am = [u;v]t
an d'apprendre leur position relative. Sur la gure 2.4 on montre une grille de cellules
placée sur deux images de taille différente. Le nombre de cellules pour les deux images
reste le même mais la taille de chaque cellule varie selon la taille de l'image6. Cette notion
de « grille élastique » nous permet d'avoir un nombre xe d'éléments représentant l'objet,
à la différence des pixels de l'image classiquement utilisés.
6Cela n'est vrai que pour l'apprentissage. Pendant la phase de reconnaissance, car on ne connaît pas a
priori la taille de l'objet, la taille de la cellule reste xe.
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2.2.3.3 Opérateurs bas niveau
Un opérateur peut être n'importe quel type de traitement d'image bas niveau (ou éven-
tuellement on pourrait par exemple envisager d'autres sources d'information : radar, télé-
mètre laser, information stéréo, ...). Tous les opérateurs sont considérés ici comme statisti-
quement indépendants et on peut les classier en deux types : les opérateurs qui répondent
toujours (e.g. couleur) et ceux qui ne répondent pas toujours (e.g. contour). Cette différen-
tiation est pertinente lors de la caractérisation probabiliste des opérateurs dans la phase de
décision (voir §2.4.6). Comme nous l'avons décrit auparavant, cette notion d'opérateurs
désigne un traitement primaire après la rétine. La façon d'utiliser l'information provenant
des opérateurs est déterminée par la stratégie de contrôle (haut niveau).
2.2.3.4 Grille de cellules multi-résolution
On a discuté dans le premier chapitre du besoin de disposer d'une représentation
multi-échelle d'une image. An de prendre en considération ce type d'information pour
avoir une représentation plus complète de l'objet, une grille multi-résolution est néces-
saire. Une intégration de ce type présente l'avantage de permettre au processus de recon-
naissance d'avoir des indices multi-échelle pour la focalisation. De nombreux travaux ont
utilisé une approche « coarse to ne » (de l'échelle grossière à l'échelle plus ne) an
d'utiliser des descripteurs de basse résolution (échelle grossière) pour détecter plus rapi-
dement des descripteurs à haute résolution [70].
An de diminuer le temps de calcul, une décomposition pyramidale est utilisée au lieu
d'une analyse multi-échelle. Pour la grille de cellules multi-résolution on utilise l'analyse
multi-résolution typique 2n, ce qui signie que l'image est décomposée en n résolutions
dont le sous-échantillonnage est une puissance de 2. La grille multi-résolution utilisée est
présentée sur la gure 2.5.
2.2.4 Bilan sur la représentation
Dans cette section nous avons procédé au choix de la forme de représentation de l'ob-
jet qui nous semble la plus pertinente. En effet, nous avons fait le choix d'une forme de
type hybride grâce à laquelle l'objet peut être représenté à partir d'un ensemble de parties
décrivant la structure locale de l'objet, tout en conservant son apparence globale. Chaque
partie Lm est composée de :
 Un vecteur de paramètres, lm = [zm;1;zm;2; : : : ;zm;Nm;atm]t , dont zm;n correspond au
paramètre issu de l'opérateur n.
 Un poids de pertinence, wm.
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FIG. 2.5  Exemple d'une grille multi-résolution.
 Un indice de résolution, rm.
 Une fonction de détection. lm = fm(l¯m;§lm)
En outre, nous avons déni l'élément de base, la « cellule », permettant d'obtenir les
parties lors de l'apprentissage (voir §2.3). L'avantage de cet élément est qu'il permet
d'observer plusieurs caractéristiques de l'image. Dans le but d'échantillonner tout l'es-
pace dans lequel l'objet est présent, nous avons construit un maillage à partir de ces cel-
lules. Ce maillage peut être à différents niveaux de résolution. Ayant ainsi déni tous ces
éléments, nous pouvons procéder à l'obtention des parties, c'est-à-dire à la phase d'ap-
prentissage.
2.3 Apprentissage
L'objectif principal dans cette phase est de fournir un modèle initial de l'objet en
question, c'est-à-dire de dénir chaque partie de l'objet, ce qui correspond à donner une
valeur moyenne et une dispersion à chaque paramètre de chaque cellule.
L'apprentissage nécessite la dénition de chaque partie, de l'importance de chacune,
des détecteurs qui leur sont associés et de l'inter-relation entre elles.
Cette étape est divisée principalement en trois phases :
 la première correspond à l'apprentissage des paramètres dont l'objectif est de
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donner des valeurs moyennes aux paramètres de chaque cellule avec leur disper-
sion,
 la deuxième étape correspond à l'apprentissage sur le positionnement des cel-
lules (donner des valeurs moyennes des positions des cellules dans l'image avec
leur dispersion), et
 la troisième étape correspond à la réduction du modèle, dont le rôle principal est
de ne garder que ce qui est utile et négliger les paramètres peu pertinents, ainsi que
les cellules non fonctionnelles.
2.3.1 Apprentissage des paramètres
On cherchera ici à déterminer, pour chaque cellule Cm, et à partir de T exemples, la
valeur moyenne et la dispersion du vecteur de paramètres Vm : V¯m et §Vm .
Dans un premier temps, dans cette phase d'apprentissage la collecte des statistiques
est brute, c'est-à-dire que l'on va observer ce qui se passe à l'intérieur de chaque cellule
lorsque l'objet d'intérêt est présent. Comme évoqué plus haut, dans chaque cellule sont
observés les N opérateurs Opn, pour n 2 [1;N], disposés au départ pour l'apprentissage.
Chaque opérateur Opn fournit une valeur zm;n.
Pour un exemple donné, les N opérateurs sont appliqués et on observe leur réponse
à l'intérieur de chaque cellule. Comme l'on suppose l'indépendance statistique parmi les
opérateurs pour une cellule donnée (mais la dépendance entre plusieurs cellules est consi-
dérée non nulle) l'observation peut être faite séparément pour chaque opérateur Opn.
Ce processus est répété pour chacun des T exemples ; on obtient N matrices, OPn =
[opn;1opn;2 : : :opn;T ], n 2 [1;N], de taille Mc£T où Mc est le nombre total de cellules et
T est le nombre total d'exemples (voir gure §2.6).
On suppose que la fonction de distribution de chaque opérateur répond à une loi nor-
male, il suft de calculer la moyenne o¯pn et la covariance §opn pour caractériser sa fonc-
tion de distribution. L'inter-relation d'un seul paramètre parmi toutes les cellules, à n'im-
porte quel niveau de résolution, est donnée par la matrice de covariance §opn .
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FIG. 2.6  Collecte des statistiques pour la caractérisation desN paramètres, z1;z2; : : : ;zN ,
des Mc cellules de la grille, à partir des T exemples. ztm;n : t-ième image, m-ième cellule
et n-ième opérateur.
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où o¯pn correspond au vecteur moyen de paramètres de l'opérateur n 2 [1;N], z¯m;n cor-
respond au paramètre moyen observé dans la cellule m 2 [1;Mc] issu de l'opérateur n, et
§opn est la matrice de covariance de opn.
2.3.2 Apprentissage de la statistique de réponse des
opérateurs
Le fait de caractériser la statistique des paramètres de chaque cellule, quand l'objet
est présent, est extrêmement important, mais ce n'est pas tout. Il est aussi de grand intérêt
pour nous de caractériser la statistique sur la réponse des opérateurs. Cette statistique
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nous donne l'information concernant la « abilité » que peut avoir un paramètre d'une
cellule donnée, en prenant en compte le fait qu'il y a des opérateurs qui ne fournissent
pas toujours de l'information. Un exemple d'un tel opérateur est l'extraction de contours.
Cela est pertinent pour connaître la probabilité de présence de l'objet, sachant que nous
avons détecté une partie quelconque (voir §2.4.6) . Ainsi donc, an de caractériser la
statistique de réponse, il nous faut aussi garder le nombre de fois Rm;n qu'un opérateur
Opn a répondu dans une cellule Cm.
2.3.3 Positionnement des cellules
Puisqu'un objet quelconque peut être trouvé dans n'importe quelle position de l'image,
à différentes échelles et avec des petites variations de point de vue (rotation 2D et 3D), il
faut que le modèle de l'objet intègre ces variations pour avoir une reconnaissance inva-
riante en position, échelle et point de vue. Donc, pour apprendre la position probable et la
dispersion des cellules, deux cas se présentent selon la provenance des exemples.
2.3.3.1 Premier cas : base de données annotées
Dans une base de ce type, on a l'image où se trouve l'objet à modéliser et aussi
un chier qui indique les coordonnées de la boîte englobante de l'objet, par rapport
au référentiel de l'image. Du fait que l'on connaît les coordonnées de la boîte englo-
bante, on doit placer la grille de cellules sur cette boîte englobante. Ainsi, on peut ap-
prendre, par simple statistique, la position moyenne des cellules, dans le référentiel image,
a¯ = [a¯1; a¯2; : : : ; a¯m]t , avec a¯m = [u¯m; v¯m], pour m 2 [1;Mc]. La relation existante parmi les
positions des cellules, et sa dispersion, peut être obtenue en calculant la matrice de cova-
riance §a de a. L'objet peut être de taille différente dans chaque exemple et, du fait qu'on
a un nombre xe de cellules, la grille doit être adaptée en fonction de la taille de l'objet.
2.3.3.2 Deuxième cas : objets centrés et normalisés en taille
Dans ce type de base de données, on a typiquement des images de taille xe où l'objet
est centré et normalisé en taille. Dans ce cas, le référentiel est celui de l'imagette, la po-
sition absolue des cellules reste toujours la même : la variance sur la position de celles-ci
est donc nulle.
Il est nécessaire d'apprendre les variations possibles en position, taille et échelle te-
nant compte du fait que l'objet peut-être situé à des positions et distancesv différentes de
celles utilisées lors de l'apprentissage.
On cherche donc à caractériser la position moyenne a¯ de l'ensemble des cellules, et
sa covariance dans l'image.
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Transformations d'échelle, rotation et translation On considère ici qu'une trans-
formation de similitude est dénie par une rotation, une translation, et un changement
d'échelle. On considérera donc un changement d'échelle su, sv des axes suivi d'une rota-
tion du repère d'angle f dans le plan image source, suivie d'une translation tu, tv.
Ainsi, le vecteur de coordonnées a dénissant la position des cellules dans l'image
sera donné par :
a= g(a0;su;sv;f; tu; tv) = g(a0; t)
 a0 représente le vecteur constant de position des cellules dans l'imagette d'appren-
tissage qui a donc une matrice de covariance nulle,
 t représente le vecteur des paramètres dénissant la transformation : t= [su; sv;f; tu; tv]t .
Modèle d'apprentissage nal Tenant compte de la position incertaine de l'objet, on
considérera ainsi que le vecteur a suit une loi normale :
a »N (a¯;Sa)
Le vecteur moyen a¯ sera ainsi donné par :
a¯ = g(a¯0; t¯)
La matrice de covariance Sa du vecteur a sera, quant à elle donnée par :
Sa = JgStJtg
Avec :
 t¯ valeur moyenne du vecteur t,
 St : matrice de covariance du vecteur t dénissant la connaissance que l'on peut
accorder à t. Si l'on considère l'indépendance totale entre les paramètres de t, on
pourra choisir St comme suit :
St =
0BBBB@
s2su 0 0 0 0
0 s2sv 0 0 0
0 0 s2f 0 0
0 0 0 s2tu 0
0 0 0 0 s2tv
1CCCCA
Dans le cas où l'on considère que les deux facteurs d'échelle su et sv sont iden-
tiques : su = sv, la matrice St prendra la forme suivante :





su 0 0 0
s2su s
2
su 0 0 0
0 0 s2f 0 0
0 0 0 s2tu 0
0 0 0 0 s2tv
1CCCCA

















































Cette matrice sera calculée autour de la valeur centrale t¯ du vecteur t.
Donc, dans les deux cas présentés précédemment concernant l'apprentissage sur l'in-







37775 et §a =
0BBB@
§a1 ¢ ¢ ¢
§a2 ¢ ¢ ¢
... . . .
§aMc
1CCCA
où a¯ correspond au vecteur moyen contenant la position la plus probable de toutes les
cellules, et §a correspond à la matrice de covariance associée. Il faut remarquer que, dans
la matrice de covariance §a , on a les variations possibles sur la position de chaque cellule
mais aussi l'inter-relation existante parmi les positions de toutes les cellules.
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Pour la représentation multi-résolution d'un objet on fait typiquement la décomposi-
tion en 3 niveaux. Si par exemple, pour le niveau plus grossier on a une grille de taille
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8£ 8, une autre de taille 16£ 16 pour le niveau moyen et 32£ 32 pour un niveau de ré-
solution plus élevé, on aurait une grille avec 1344 cellules. Cela veut dire qu'au départ,
après la collecte de statistiques, on aurait N vecteurs o¯pn de taille 1344 et N matrices de
covariances §opn de taille 1344£1344, plus le vecteur des coordonnées a¯ de taille 2688
et sa matrice de covariance §a de taille 2688£ 2688. Il est indispensable de faire une
réduction de dimensionalité an d'obtenir un modèle plus compact.
2.3.4 Réduction de dimensionnalité
Le but ici est de simplier le modèle initial de l'objet an d'éliminer l'information
non pertinente. Comme résultat on aura un modèle moins lourd et donc plus facile à gérer.
Lors de la caractérisation des cellules à partir d'exemples, nous pouvons constater
qu'il y a des cellules qui tombent hors de l'objet et qui correspondent au fond, ou sim-
plement des cellules qui sont placées sur une région de l'image qui n'est pas du tout
descriptive pour une classe d'objets déterminée. Toutes ces cellules ne sont pas utiles et
peuvent être éliminées sans problème. Cette élimination des cellules n'est cependant pas
la seule possibilité pour simplier le modèle ; on verra qu'il est aussi possible de réduire
la dimensionnalité en éliminant des paramètres qui ne sont pas descriptifs d'une région
échantillonnée par une cellule quelconque, ainsi que des paramètres issus des opérateurs
qui ne répondent pas souvent. Deux techniques seront donc décrites : l'élimination des
paramètres non descriptifs et l'élimination des cellules non fonctionnelles.
2.3.4.1 Élimination des paramètres non descriptifs
Lors de la collecte de statistiques nous pouvons constater que, pour une cellule don-
née, il y a des paramètres qui ne décrivent pas l'objet. Ce manque de description peut
être dû à deux raisons : soit parce que l'information qu'il donne appartient au fond ou à
une région qui n'est pas descriptive pour une classe d'objets, soit parce que l'opérateur
ne fournit pas d'information (exemple la direction du contour sur une région où il n'y a
pas de contour). La connaissance qu'a le processus pour un objet déterminé, est contenue
dans la matrice de covariance ; c'est là que l'on cherchera l'information nécessaire pour
guider le processus de reconnaissance.
Un critère important, pour l'élimination des paramètres, peut être basé sur le coef-
cient de corrélation de ce paramètre dans une cellule avec le même paramètre pour
d'autres cellules de la grille. Si le paramètre dans cette cellule n'est corrélé avec aucune
autre cellule dans la grille ou si le coefcient de corrélation est faible, il peut être éliminé
de cette cellule et de toutes les autres qui en dépendent.
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Un autre critère est celui basé sur la variance d'un paramètre pour une cellule détermi-
née. Si la variance est grande, et s'il a un faible coefcient de corrélation, on le considère
comme du bruit et on l'élimine de la cellule. Un bon choix peut être de garder le para-
mètre dans une cellule s'il est corrélé avec au moins une autre cellule avec un coefcient
de corrélation supérieur à un seuil, 95% par exemple.
Il faut remarquer que, en plus de faire la réduction de dimensionalité, on construit des
détecteurs « spécialisés » pour chaque partie.
Pour faciliter l'élimination des paramètres non discriminants pour une cellule déter-
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avec¡1· ri; j · 1. Ce coefcient de corrélation peut être calculé à partir de la matrice
de covariance par la relation suivante :
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rzi;z j =
szi;z jpszi;zisz j;z j (2.4)
Les paramètres qui ont un intérêt pour nous sont ceux qui obéissent à jri; jj ¸ 0;95, les






















Pour cet exemple, le barré indique les paramètres éliminés.
Donc, après élimination on obtient le modèle réduit suivant,
Xpr »
8>>>>><>>>>>:
N (o¯pp1 ;§opp1 );
N (o¯pp2 ;§opp2 );...
N (o¯ppN ;§oppN );
N (a¯;§a):
où o¯ppn est le vecteur réduit avec une taille Mn · Mc, et la matrice de covariance
§oppn a une taille Mn£Mn. L'élimination d'un paramètre du vecteur o¯ppn correspond à
ne pas faire l'observation de ce paramètre dans la cellule correspondante. Par exemple,
si le paramètre i du vecteur o¯ppn , z¯i;n, est éliminé, l'opérateur Opn ne sera pas pris en
compte au moment de faire la détection de la partie Li (dans le cas hypothétique où la
cellule Ci puisse devenir une partie lors de l'élimination de cellules non fonctionnelles
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(voir §2.3.4.3)). Cela revient à inhiber le module correspondant à l'opérateur Opn dans le
traitement primaire (la région de l'image n'est pas traitée par cet opérateur). Ainsi, lors
de la phase de reconnaissance, on sera capable de faire la focalisation dans l'espace des
opérateurs en fonction des besoins.
2.3.4.2 Modèle alternatif après élimination des paramètres
Pour des raisons pratiques, on représente le modèle réduit avec l'organisation origi-































Il faut remarquer que, après l'élimination des paramètres, chaque cellule a un nombre de
paramètres Nm · N et que §xr n'est pas une matrice diagonale.
2.3.4.3 Élimination des cellules non fonctionnelles : obtention des parties L
Dès l'élimination des paramètres non descripteurs de l'objet à l'intérieur de certaines
cellules, on s'aperçoit rapidement qu'il peut y avoir des cellules sans aucun paramètre per-
tinent. Dans ce cas particulier, toutes les cellules où il n'y a aucun paramètre z0i; j, peuvent
être éliminées de la grille.
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avec m 2 [1;Mp · Mc]. Rappelons que le vecteur lm, correspond au vecteur de pa-
ramètres de chaque partie Lm. Comme décrit dans le paragraphe §2.2.2, chaque partie
Lm décrit une région locale de l'objet à partir d'un sous ensemble Nm de paramètres du
nombre total des N paramètres.
Pour donner une idée de l'effet de la réduction de dimensionalité, des expérimenta-
tions montrent que, pour un exemple donné où il y a 1344 cellules au départ, il en reste
environ 150 après la réduction.
FIG. 2.8  Exemple du modèle du visage après la réduction de dimensionnalité. Dans
cet exemple, seulement l'aspect géométrique est afché (le positionnement des cellules
résultantes).
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FIG. 2.7  A titre d'exemple, on montre les cellules restantes après l'élimination de cel-
lules non fonctionnelles. En rouge sont afchés les Mp parties qui composent le modèle
de l'objet.
2.3.5 Bilan sur l'apprentissage
Trois étapes concernant l'apprentissage de l'objet ont été décrites :
1. La caractérisation de paramètres : obtention des valeurs moyennes et de la disper-
sion des paramètres,
2. le positionnement des cellules : obtention des valeurs moyennes et de la dispersion
concernant la position des cellules,
3. et la réduction de dimensionnalité : obtention des Mp parties en éliminant les para-
mètres non descriptifs dans chaque cellule, et des cellules non fonctionnelles de la
grille de Mc cellules.
En résumé, après l'apprentissage on dispose de :
 Un modèle X »N (x¯;§x)ob j de l'objet contenantMp partiesLm, avecm2 [1;Mp·
Mc], étant des cellules caractérisées par
 un vecteur de paramètres lm = [z0m;1;z
0




m], avec Nm · N,
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 une matrice de covariance diagonale avec des éléments dans la diagonale prin-
cipale §lm = (s
2
z0m;1
;s2z0m;2; : : : ;s
2
z0m;Nm
;§a0m) indiquant leur dispersion, où §a0m cor-
respond à la matrice de covariance des coordonnées de la cellule m.
 Mp fonctions de détection lm = fm(l¯m;§lm) associées à chacune des parties Lm.




(l¯m¡ lm)§¡1lm (l¯m¡ lm)t · s
voir §2.4.4.2 pour plus de détails.
Dans la section suivante on expose la stratégie d'analyse de chaque partie en vue de
la reconnaissance de l'objet, et comment la reconnaissance d'une partie permet d'afner
l'espace de recherche des autres parties (processus de focalisation).
2.4 Stratégie de Reconnaissance
Dans un premier temps, nous avons traité la notion de « cellule » dénie comme
une entité dont le but principal est de permettre l'observation de plusieurs caractéris-
tiques décrivant l'objet. Ces informations sont le résultat de l'analyse d'opérateurs simples
comme : la détection des contours, l'analyse de la couleur, l'entropie, etc. An de repré-
senter l'apparence globale de l'objet, nous avons utilisé une grille multi-résolution de
cellules. Après la phase d'apprentissage, nous disposons d'un modèle de l'objet qui est
composé d'un ensemble de parties Lm, m 2 [1;Mp]. Chaque partie correspond à une
zone dans l'image (groupe de pixels) qui capturent la structure locale de l'objet. Les dé-
pendances statistiques entre chaque partie de l'objet, forment l'apparence globale. Nous
avons donc maintenant la valeur moyenne et la dispersion de l'ensemble des paramètres
qui décrivent chacune des ces parties, ainsi que la valeur moyenne et la dispersion concer-
nant la position de ces parties.
Comme indiqué auparavant, l'utilisation d'un mécanisme de focalisation pour la re-
connaissance d'objets est fortement liée à la nécessité d'optimiser le processus de re-
connaissance. Cela peut être réalisé dans la mesure où l'on dispose d'indices donnant la
position possible de l'objet, à partir des observations locales. Ainsi, une recherche ex-
haustive et non pertinente, partout dans l'image en cherchant toutes les parties à la fois
sans a priori, peut être évitée.
La manière dont l'algorithme doit effectuer la recherche de ces parties, an de «mieux
guider » vers l'objet en question, est complètement dénie par la stratégie de reconnais-
sance choisie. On évitera ainsi que cette stratégie consiste en un simple balayage dans
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l'image. C'est le but principal de cette phase. Dans notre cas, «mieux guider » implique la
facilité avec laquelle l'algorithme pourra converger vers l'objet recherché, avec le moins
d'itérations possibles.
Au moment de dénir une stratégie, les points suivants sont pris en compte :
 tirer prot de la dépendance statistique entre les parties de l'objet,
 la hiérarchie pour la focalisation : par quelle partie faut-il commencer ? Et pour
quelle raison ? (rapport avec la convergence de l'algorithme),
 besoin de réduire les candidats à partir des observations effectuées : notion d'adap-
tabilité.
Par ailleurs, d'autres problèmes apparaissent : que se passe-t-il quand une partie n'est
pas là ?, et que se passe-t-il quand la partie choisie n'a pas été une bonne hypothèse ?
(recherche séquentielle ou récursive ?)
Concernant la hiérarchie pour la focalisation Vis-à-vis de la focalisation, deux prin-
cipales questions se posent : quelle partie peut amener au plus vite à la reconnaissance de
l'objet recherché ? Et, quels sont les critères pour lesquels cette partie a été choisie ? On
verra que les critères de recherche peuvent être basés non seulement sur la nature de la
primitive (paramètres qui la composent) mais aussi sur d'autres facteurs comme la capa-
cité de discrimination de cette partie ou le coût pour la calculer. Tous ces aspects seront
discutés plus loin au moment de dénir cette hiérarchie.
Concernant l'adaptabilité Le besoin d'avoir un système adaptatif, quand il s'agit d'un
système de perception, est bien connu. Cette adaptabilité est traduite par le fait qu'une
observation réalisée, sur un contexte donné, peut affecter et contraindre la façon dont
l'observation suivante sera faite. On verra que cette notion d'adaptabilité peut aussi jouer
un rôle assez important sur le processus de focalisation.
2.4.1 Principe de la stratégie utilisée
Supposons que l'on ait choisi la partie Lm qui semble être très discriminante de l'ob-
jet à reconnaître. Cela pourrait être, par exemple une partie correspondant à l'il gauche
d'un visage. Le point suivant est de réaliser la détection de cette partie. Pour ce faire, les
Nm opérateurs de la partie Lm sélectionnée concernée sont appliqués dans une région de
l'image. Cette dernière est centrée sur les coordonnées a¯m de Lm, dont la taille est dénie
par la matrice de covariance §am (région d'intérêt de la partie). Si le vecteur lm, issu de la
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fonction de détection, en sortie des Nm opérateurs est jugé correct, la partie est considérée
reconnue.
FIG. 2.9  Principe de focalisation
Dans le cas où un nombre sufsant de parties est détecté, l'objet est supposé reconnu.
Dans le cas contraire, l'observation lm, du fait du lien statistique fort entre tous les autres
paramètres des autres parties (résumé dans la matrice de covariance §x), permettra de
préciser la position et les paramètres des autres parties à détecter (voir gure 2.9). Ce
processus (génération d'hypothèses, détection, remise à jour) est réitéré jusqu'à ce qu'un
critère de reconnaissance soit atteint.
Sur la gure 2.10 on montre le schéma qui décrit, d'une façon générale, la stratégie
développée pour le contrôle du processus de reconnaissance. Cette stratégie englobe plu-
sieurs étapes qui vont, de la sélection de la partie à reconnaître, jusqu'à la mise à jour du
modèle (focalisation) ; en passant par d'autres étapes intermédiaires comme la détection
et la prise de décision. Dans la suite, chaque étape est expliquée en détail.
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FIG. 2.10  Stratégie du système de reconnaissance.
2.4.2 Préparation et initialisation : niveau zéro
Une fois l'apprentissage fait, le résultat obtenu correspond au modèle moyen initial
de l'objet N (x¯;§x)0, dont l'indice 0 correspond au niveau zéro du processus. Le modèle
initial dénit pour chaque partie, la valeur moyenne de ses paramètres (avec notamment
sa position moyenne dans l'image) et leur dispersion (ce qui permet de dénir la zone
d'intérêt de chaque partie dans l'image mais aussi la dispersion des autres paramètres
comme le niveau de gris, l'orientation du contour, ...). C'est à partir de là que commence
la première recherche de l'algorithme, soit le niveau de profondeur k= 0 du processus de
reconnaissance. Ensuite l'algorithme récursif commence.
2.4.3 Génération des hypothèses (sélection de parties)
Effectuer la génération d'hypothèses revient à faire la hiérarchisation pour la sélec-
tion des parties composant l'objet. On connaît a priori les facteurs qu'il faut prendre en
considération au moment de choisir une partie, soit :
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 les indices d'attention visuelle donnés par la sortie des Nm opérateurs Opn,
 la pertinence d'une partie (variance, corrélation, résolution),
 la capacité de générer le moins de candidats possibles,
 le temps de calcul.
Donc, on voit que les critères pour la sélection de la meilleure partie sont basés sur
l'expérience obtenue à partir de l'analyse statistique effectuée dans la phase d'appren-
tissage, et d'autres critères imposés comme ceux liés au temps de calcul prévisible (en
fonction des opérateurs et de la taille de la zone d'intérêt).
Il faut remarquer que le critère de sélection ne dépend pas que d'un seul facteur mais
d'un ensemble. Ainsi, on est obligé de regrouper tous les facteurs ensemble et de trouver
une règle unique qui correspond au meilleur compromis parmi tous les facteurs. Cepen-
dant, dans le futur on pourrait être capable de faire la collecte statistique sur le parcours
type du processus et trouver, grâce à l'expérience, le meilleur parcours probable parmi les
plus pertinents. Ce paramètre pourra être pris en compte pour la future génération d'hypo-
thèses. Ce type d'apprentissage est effectué pendant le processus de reconnaissance donc,
il correspond à un apprentissage en ligne. Dans son état actuel, l'algorithme ne fait que
l'apprentissage hors ligne.
Dans notre cas, la partie la plus pertinente sera celle qui a le plus d'indices d'attention
visuelle, la variance moindre, l'indice de corrélation maximum et le temps de calcul pro-
bable le plus faible (ce qui conduira l'algorithme à privilégier les parties de résolution la
plus basse).
Comme décrit au premier chapitre dans la section §1.2, la théorie BHF postule que le
processus de perception peut être guidé initialement à partir de composantes de basse fré-
quence, pour après analyser le détail correspondant aux composantes de haute fréquence.
A la différence de ce que postule cette théorie, cette méthode pour la sélection des par-
ties permet de guider le processus de reconnaissance d'une manière non séquentielle.
L'échelle d'analyse sélectionnée est donc la plus pertinente selon l'état courant du pro-
cessus. Par exemple, en fonction de la disponibilité du temps, il peut être plus pertinent de
commencer à rechercher une partie très discriminante appartenant aux hautes fréquences
et non un composant de basse fréquence moins discriminant.
En résumé, la procédure est la suivante : à l'état k du processus on cherche, parmi
toutes les parties qui ne sont pas encore sélectionnées, la meilleure selon ce critère. En
fait, elle correspond à la partie la plus pertinente dans l'état courant k du processus. Si l'on
86 Reconnaissance d'objets par vision focalisée
insiste sur le caractère courant, c'est qu'il existe une dépendance évidente entre le critère
de sélection et l'état courant k du modèle N (x¯;§x)k, notamment en ce qui concerne la
recherche de la partie avec la moindre variance (on verra plus loin, dans §2.4.5, que la
mise à jour du modèle entraîne un ajustement des paramètres de chaque partie).
2.4.4 Phase de détection des parties
2.4.4.1 Zone d'intérêt
Avant de réaliser la détection d'une partie Lm quelconque, il faut d'abord dénir la
région d'intérêt dans l'image où cette partie peut être située potentiellement. En adéqua-
tion avec ce qui a été cité précédemment, le vecteur des paramètres de chaque partie est
composé de plusieurs caractéristiques zm;n, où n 2 [1;Nm] décrivant une partie de l'objet
(voir §2.2.2), ainsi que les coordonnées am concernant sa position. Ce vecteur est caracté-
risé par une fonction de densité de probabilité modélisée selon une loi normale. Donc, la
région d'intérêt dans l'espace image peut être obtenue à partir de la valeur moyenne sur
la position de chaque partie Lm, a¯m, et de sa matrice de covariance associée §am . Jusqu'à
présent, seule a été faite la délimitation de la région d'intérêt pour l'espace géométrique.
Cependant cette région d'intérêt doit être dénie dans l'espace des caractéristiques.
2.4.4.2 Détection
Quand on veut réaliser la détection d'une partie Lm, on doit premièrement observer
quels types de paramètres composent cette partie. Puis, la région d'intérêt dénie précé-
demment est traitée par le sous ensemble des Nm opérateurs. On peut noter qu'à ce stade
il y a déjà une optimisation du processus de reconnaissance, principalement en ce qui
concerne le traitement primaire. Ainsi, non seulement on délimite la région dans l'espace
image où les opérateurs doivent agir, mais aussi le nombre d'opérateurs (potentiellement
Nm · N).
Prendre une décision sur la zone d'intérêt dans laquelle une partie a été reconnue ou
non, revient à dénir des bornes sur la fonction de distribution. Typiquement, pour une
partie Lm, de vecteur de paramètres moyen l¯m et de covariance §lm , on a Lm vecteurs
candidats ll ; l 2 [1;Lm]. Un candidat ll sera retenu si
dl =
q
(l¯m¡ ll)§¡1lm (l¯m¡ ll)t · s
Cette relation (distance de Mahalanobis) détermine si le vecteur ll est à l'intérieur de
l'ellipsoïde ou non. L'indice l 2 [1;Lm] indique le nombre de candidats possibles pouvant
correspondre à lm, où Lm est le nombre total de candidats. Dans notre cas, le paramètre s
a été xé à deux (compromis entre risque de non détection et ambiguïté de détection).
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Dans le cas où il y a au moins une détection parmi tous les candidats ll , le détecteur
retourne celle qui est la plus proche de la valeur moyenne l¯m (celle pour laquelle dl est
minimale).
Dans cette approche, à la différence des travaux de Itti et al. [50], où le mécanisme
d'attention est guidé seulement par les régions de saillance (bottom-up), ici le mécanisme
d'attention est guidé aussi par le modèle (top-down). C'est le modèle qui, d'après la con-
guration probable de ses parties, non seulement indique la région sur sa position probable
mais aussi quel type d'information (orientation, couleur, texture, etc.) est accessible par
le haut niveau pour un traitement futur. Pour leur part, les données ltrées serviront d'in-
dices pour attirer l'attention et focaliser la recherche d'une partie (bottom-up). Ainsi, on
observe que le guidage par les indices est aussi possible.
A la différence des cartes de saillance, où l'information est extraite d'une façon in-
dépendante des besoins, ici on construit une espèce de « carte de saillance dynamique »
où les régions extraites dépendent de l'état courant du processus. Cependant, l'informa-
tion saillante n'a ici d'intérêt que pour l'étape actuelle du processus de reconnaissance.
La manière dont les points de saillance seront évalués comme étant la partie Lm recher-
chée, sera sous la responsabilité de la stratégie de reconnaissance. Si la partie détectée ne
correspond pas à la partie de l'objet en question, un autre candidat (un autre point d'in-
térêt de notre carte de saillance) sera évalué, et ainsi successivement jusqu'au balayage
total de cette carte (si besoin). Il faut remarquer que la « carte de saillance dynamique »
construite avec notre approche n'est pas une carte correspondant à toute l'image analysée,
mais seulement à l'imagette correspondant à la région d'intérêt.
La gure 2.11 montre l'ensemble des hypothèses (Lm, m2 [1;Mp]) représenté par une
structure d'arbre de recherche. Lm, m 2 [1;Mp] correspondent aux parties de l'objet à re-
chercher. Dm(¢) est la fonction de détection correspondant à Lm. dm;l , où l 2 [1;Lm] est la
détection lors de la recherche de Lm. k correspond au niveau de profondeur dans l'arbre
de recherche.
A la profondeur de recherche k, une hypothèse est émise quant au choix d'une partie
à rechercher. La détection de cette partie est tentée par le détecteur associé (Dm(¢)) qui
retourne un ensemble de détections candidates dm;l , où l 2 [1;Lm]. La détection candidate
la plus proche du vecteur moyen l¯m est retenue. Elle constitue l'observation. Ceci conduit
à émettre une nouvelle hypothèse de choix d'une autre partie Li. Cette seconde hypothèse
est la « lle » de la première. Le processus se trouve alors à la profondeur de recherche
k+1. Ce processus (génération d'hypothèse! détection! validation) est réitéré jusqu'à
ce qu'un critère d'arrêt soit atteint. Ce point est détaillé dans la suite du mémoire.
La gure 2.11 doit être lue de bas en haut puis de droite à gauche. La première chaîne
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d'hypothèses est constituée des parties L1, L2, et L3. Dans cet exemple L3 n'a aucune
détection candidate ce qui entraîne l'invalidation de la partie L3. Une nouvelle hypothèse
L4 est générée à partir de L2. Comme pour L3, L4 n'a pas de candidats. En conséquence,
la branche correspondant à l'hypothèse mère L1 est considérée comme morte (tracé es-
tompé sur la gure 2.11). Le processus génère alors une nouvelle hypothèse mère L2 et il
est réitéré. La branche nalement valide est tracée en traits plus vifs.
Ce schéma simplié du parcours de l'arbre ne correspond pas tout à fait au dérou-
lement réel du processus. En fait chaque hypothèse est générée en fonction du besoin
courant de la reconnaissance qui n'est pas déterministe.
L'apparition de deux hypothèses distinctes correspondant à la même partie (par exemple
L2) peut surprendre. Ceci n'a en effet de sens que si le principe de focalisation exposé
dans la section suivante (§2.4.5) est mis en uvre.
FIG. 2.11  Représentation de l'ensemble des hypothèses par une structure d'arbre de
décision.
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2.4.5 Focalisation dans l'espace des caractéristiques : mise à jour du
modèle par ltrage de Kalman
Dans le cas général, la région d'intérêt de Lm sera déduite de la matrice de covariance
§x comme expliqué en §2.4.4. Du fait du lien statistique entre ses différents paramètres
pris en compte dans cette matrice de covariance, il est possible, à l'aide d'une simple
détection d'une des parties Lm, de réajuster non seulement la position des autres parties
mais aussi de préciser l'intervalle de variation des paramètres de celles-ci en fonction
de cette détection. En effet, si l'on considère l'observation lm = [ zm;1; : : : ; zm;n; am]t de
lm = [zm;1; : : : ;zm;n;am], pour n 2 [1;Nm], on pourra écrire les équations d'état suivantes :
x¯(k+1) = Ax¯(k)+BU(k)+ v(k) (2.5)
Y¯(k) = lm = Hx¯(k)+w(k) (2.6)
Dans notre cas la première équation (2.5) (équation d'évolution) n'a pas d'intérêt : le
vecteur x¯ n'évolue pas d'une détection à l'autre, donc A= I (matrice identité). On pour-
rait néanmoins, dans le cadre d'un processus dynamique prendre en compte l'évolution
des paramètres et de la position des parties durant le processus de reconnaissance. Ce ne
sera pas le cas ici. De même la matrice de covariance Q du vecteur de bruit d'évolution v
sera nulle.
Seulement dans le cas où il y a eu une détection, il est nécessaire de mettre à jour le
modèle N (x¯;§x)k (où k indique l'état courant du processus de reconnaissance) an de
donner des a priori pour mieux cerner la recherche des parties futures. Cette mise à jour
est effectuée en utilisant un ltre de Kalman dégénéré (sans évolution dynamique) donné
par :
x(k+1) = x(k)+K[ lm¡ lm(k)] (2.7)
§x(k+1) = §x(k)¡KH§x(k)
avec
K = §x(k)Ht [H§x(k)Ht +§ lm ]
¡1
 H telle que lm =Hx : lien entre lm et la totalité du vecteur x.
 lm : estimée du vecteur de paramètres de la partie Lm,
 § lm : matrice de covariance des paramètres de Lm.
Dans la pratique, étant donnée l'indépendance entre les Nm paramètres (plus la posi-
tion), on appliquera successivement Nm+1 ltres (ce qui conduit à une complexité bien
moindre).
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2.4.6 Phase de décision
2.4.6.1 Caractérisation probabiliste
Dans la phase de reconnaissance, il est nécessaire de savoir à partir de combien de
détections des parties on peut dire que l'objet est reconnu ; ou d'avoir un indice sur la
pertinence de continuer à chercher d'autres parties, selon l'état du processus. Comme
décrit dans §2.4.3, chaque partie est caractérisée par un poids indiquant l'importance de
cette partie par rapport à l'objet. Il est donc bien évident que le critère de décision doit
dépendre de cet indice d'importance mais pas seulement : il y a aussi le fait d'avoir dé-
tecté ou non une partie quelconque, tout au long du processus. En effet, le fait de ne pas
avoir détecté une partie donnée peut dévalider complètement l'hypothèse courante. La
dépendance qui existe entre la décision de savoir si un objet est présent dans l'image et la
détection de ses composants, peut être modélisée en termes de probabilité conditionnelle.
Donc, le problème peut être posé de la façon suivante :
On considère une zone d'analyse dans laquelle on recherche un objet, et en particulier
une partie de cet objet.
Soient :
 d : l'évènement : « une détection compatible avec la partie recherchée est réalisée »
 :d : l'évènement contraire de d.
 O : l'évènement : « l'objet est présent dans la zone d'analyse »
Il est important de considérer non seulement Pr(Ojd) mais aussi Pr(Oj:d).
On aura, Pr(Ojd) (probabilité a posteriori) que l'on peut comprendre comme la pro-
babilité que l'objet soit présent dans la zone d'analyse sachant qu'on a une détection
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 Pr(O) : il s'agit de la probabilité que l'objet se trouve en effet dans la zone d'ana-
lyse. Pour la première itération, on peut convenir d'une valeur xe (par exemple
0,5). Rappelons que la zone d'analyse sera réduite au fur et à mesure de la détec-
tion des parties (voir §2.4.5).
 Pr(:O) : elle sera simplement donnée par 1¡Pr(O).
Le calcul de la probabilité d'avoir une détection de la partie recherchée dans les deux
cas possibles, Pr(djO) et Pr(dj:O), sera décrite par la suite.
Pr(djO) (probabilité a priori) Il s'agit de la probabilité qu'a le détecteur de trouver une
partie compatible avec Lm, dans la zone sachant que l'objet s'y trouve. Pour cette valeur
il faut prendre en compte de manière plus précise les choses : dans le cas où la partie
est là, on peut estimer la probabilité que le détecteur réponde en prenant en compte les
données d'apprentissage. Il ne faut pas oublier que dans l'apprentissage on a appris seule-
ment ce qui se passe dans une région de l'image, de taille de l'aire d'une cellule, quand
l'objet s'y trouve. Mais cette information statistique n'est pas sufsante pour caractériser
la probabilité d'avoir une détection dans une région d'analyse quelconque sachant que
l'objet s'y trouve. Pour cela, il faut d'abord dénir Pr(djO) pour le cas ponctuel (c'est-
à-dire le cas d'une cellule de taille de celle de l'apprentissage) et après pour le cas d'une
zone d'analyse quelconque. Dans la gure 2.12 on montre les régions d'analyse pendant
le processus de reconnaissance. A : correspond à la zone d'analyse totale, Ac : correspond
à la zone d'analyse de la taille d'une cellule.
 Cas ponctuel Ac : région d'analyse de taille de la cellule. Cela correspond au cas
similaire à l'apprentissage : on a placé la grille de cellules et on a observé ce qui
s'est passé dans un endroit précis (de taille de la cellule) sachant que l'objet s'y
trouvait.
An de calculer la probabilité a priori Pr(djO)Ac , il faut d'abord analyser dans quel
cas on peut avoir une détection pour une partie L quelconque.
La partie Lm sera présente si :
 les opérateurs concernant la détection de Lm ont répondu,
 les paramètres issus des opérateurs correspondent bien à l'intervalle am;n· zm;n·
bm;n, (dans le cas où les opérateurs ont répondu).
En termes de probabilités, pour le cas spécique où le vecteur de paramètres lm est







Ac : Région d’analyse de taille de la cellule.
A : Région d’analyse quelconque.
FIG. 2.12  Régions d'analyse pendant le processus de reconnaissance.
composé d'un seul paramètre zm;n, la probabilité d'avoir une détection dm sachant
que l'objet O est présent, Pr(dmjO)Ac est calculée par :










avec « Rm;n :nombre de réponses de Opn pour Lm » et « T : nombre total des
exemples » issus de l'apprentissage (voir §2.3.2).
Pour le cas où lm est composée de multiples paramètres lm = [zm;1;zm;2; :::;zm;Nm]t ,










du fait que l'on suppose l'indépendance statistique parmi les opérateurs. Le 0;95
est dû à l'hypothèse que les paramètres zi; j sont distribués selon une loi normale
zi; j » N (z¯i; j;szi; j). Typiquement 95% de la surface est utilisée pour un intervalle
[a;b] = z¯§2sz .
 Cas général : région d'analyse quelconque.Dans ce cas, il faut prendre en compte
le fait que, plus la zone d'analyse est grande, plus il y a de chances de détecter
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quelque chose d'autre à cause de l'information « parasite ». Cette information para-
site est modélisée comme du bruit uniforme ; tant pour sa position dans l'image que
pour la valeur des paramètres. On considère ainsi qu'on peut avoir des détections
qui correspondent bien à la partie qu'on cherche mais qu'elles n'appartiennent pas
à l'objet.
Pour ce cas particulier, la probabilité d'avoir une détection dans la zone d'analyse
totale est donnée par
Pr(dmjO)A = 1¡Pr(:dmjO)A; (2.12)




Pr(:dmjO)Ac = 1¡Pr(dmjO)Ac (2.14)
(2.15)
La probabilité Pr(dmj:O)A est la probabilité d'avoir une détection dans la zone alors
que l'objet n'est pas là. On peut se servir pour cela de la probabilité que l'on ait une dé-
tection dans une zone de la taille de la cellule considérée (sachant que l'on a pas l'objet)
puis d'étendre cette probabilité au cas de la zone totale.
 Cas ponctuel Ac : probabilité de réponse dans une aire de la taille de la cellule.
Dans le cas où l'objet n'est pas présent, on aura une détection de Lm si
 les opérateurs concernant la détection de Lm ont répondu,
 les paramètres issus des opérateurs correspondent bien à l'intervalle am;n· zm;n·
bm;n dans le cas où ils ont répondu.
En termes de probabilités on a :
Pr(dmj:O)Ac = Pr(l'opérateur n répondj:O)Ac Pr(am;n · zm;n · bm;n)j:O)Ac
 La probabilité pour que la valeur de l'opérateur soit dans §2s autour de sa
moyenne pourra être donnée avec l'hypothèse que le signal est uniforme et que
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am,n = ζ¯m,n − 2σζm,n bm,n = ζ¯m,n + 2σζm,n
4σζm,n
Dn
FIG. 2.13  Lors de l'apprentissage dans une région de la taille d'une cellule, le paramètre
zm;n issu de l'opérateur n et appartenant à Lm, est supposé suivre une loi normale telle
que zm;n » N (z¯m;n;szm;n). Lors de la reconnaissance, dans une région de la taille d'une
cellule, ce paramètre est supposé suivre une loi uniforme avec une valeur maximale de
1
Dn
, supposant que l'opérateur a une dynamiqueDn. Ainsi, la probabilité qu'a le paramètre


























 Probabilité de réponse dans l'aire totale Pr(dmj:O)A. Dans le cas où on doit
balayer la zone totale, la probabilité d'avoir une détection sera supérieure (en ce
sens on doit prendre en compte le fait qu'analyser une zone grande conduit à des
fausses détections potentielles). La probabilité sera donnée par :
Pr(dmj:O)A = 1¡Pr(:dmj:O)A (2.18)
et,







La probabilité Pr(:dmj:O)A correspond à n'avoir aucune détection dans la zone
d'analyse totale.
Jusqu'à présent, on a discuté comment obtenir une mesure de la présence de l'objet
sachant qu'on a eu une détection d. La question qui nous intéresse réellement est d'avoir
cette mesure de présence de l'objet en ne connaissant pas seulement la détection d, mais
un ensemble de détections d1;d2; :::;dk qui correspondent aux parties L1;L2; :::;Lk, res-
pectivement.
Étant donnée une détection dk, correspondant à la partie Lk, où k est l'état courant du
processus de reconnaissance, on peut formuler le problème de la façon suivante :
Pr(Okjdk) = Pr(dkjOk)Pr(Ok)Pr(dk) (2.21)
où
Pr(Ok) = Pr(Ok¡1jdk¡1) (2.22)
Ici, Pr(Ok¡1jdk¡1) correspond à la « nouvelle » probabilité que l'objet soit présent
après avoir réalisé la détection d'une des parties de l'objet dans l'état précédent. Pour
le cas initial, on peut convenir d'une probabilité Pr(O0) = 0;5 qui correspond à avoir la
même probabilité de présence et absence de l'objet, dans la zone d'analyse initiale.
De même, la probabilité que ce ne soit pas l'objet sachant dk, est obtenue par :




Ce qui nous intéresse est le rapport de vraisemblance entre la probabilité de présence
et d'absence de l'objet après une détection donnée :

















Et, en intégrant (2.22) dans (2.24) en (2.25) on a
Lk = Lk¡1+Bk (2.26)





et les termes Pr(dkjOk) et Pr(dkj:Ok) sont calculés
en utilisant les équations (2.12) et (2.18) respectivement.
Pour le cas de non détection, et en suivant le même procédé que pour le cas de détec-
tion, on obtient
Lk = Lk¡1+:Bk (2.27)






Pr(:dkjOk) = 1¡Pr(dkjOk) (2.28)
Pr(Ok) = Pr(Ok¡1j:dk¡1) (2.29)
Pr(:Ok) = 1¡Pr(Ok)
= 1¡Pr(Ok¡1j:dk¡1) (2.30)
Pr(:dkj:Ok) = 1¡Pr(dkj:Ok) (2.31)
(2.32)
Les trois états possibles sont résumés dans le tableau 2.1.
Exemple numérique d'évolution de L Ici, le but est d'illustrer, par un exemple très
simple, l'évolution du rapport de vraisemblance en fonction des détections. Prenons comme
exemple l'objet « carré », dont le modèle est composé de quatre coins. Des variations en
position, échelle et rotation dans le plan 2D, sont prises en compte. Sur la gure 2.14
on illustre la valeur moyenne sur la position des quatre coins (points rouges), ainsi que
l'intervalle d'analyse (ellipses).
Les détecteurs de coins sont simulés comme ayant une abilité de 95%. Au départ,
nous supposons une probabilité de 0;5 sur la présence du carré dans l'image (Pr(O0) =
0;5).
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Lk¡1+Bk; si détection dk



























Sur la gure 2.15 nous montrons les résultats des simulations en prenant trois cas dif-
férents.
Dans le premier cas (gure 2.15-A), nous avons simulé les détections réussies succes-
sivement (de 1 à 4) des quatre coins. La colonne gauche montre la réduction de l'espace
de recherche au fur et à mesure des détections. Dans la colonne droite, on peut observer
l'évolution du rapport de vraisemblance. Pour cet exemple, L croît d'une manière expo-
nentielle du fait de la réduction assez élevée de la région d'analyse au fur et à mesure des
détections. Il faut remarquer que L a été tracé en fonction de l'inverse de la taille de la
zone d'analyse.
Dans le deuxième exemple (gure 2.15-B), trois des quatre parties ont été supposées
détectées ; seul le dernier coin n'a pas pu être détecté (voir Fig. 2.15-B.4). Ici, L décroît
lors de la non détection du quatrième coin. Du fait que le détecteur a une abilité de 95%
et que la région d'analyse est assez restreinte, la non détection du coin remet en cause la
présence du carré en faisant chuter L à presque la valeur initiale.
Dans le troisième exemple (voir gure 2.15-C), deux des quatre coins ont été sup-
posés détectés. A la différence du premier et deuxième exemple, ici il devient très peu
probable que l'objet soit dans la région d'analyse du fait que deux des coins n'ont pas été
détectés : les détections réussies peuvent avoir été engendrées par quelque chose d'autre
que le carré. La région d'analyse assez restreinte (si le carré était là, il aurait fallu dé-
tecter quelque chose dans cette région d'analyse) et la non détection des coins en ayant
un détecteur assez able, fait que la présence de l'objet devient très faible. Avec cette
modélisation, les occulations sont prises en compte par la caractérisation probabiliste du
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FIG. 2.14  Modèle du « carré ». Les points rouges correspondent à la position moyenne
des quatre coins composant l'objet. Les ellipses montrent l'intervalle permis pour la po-
sition des quatre coins. Ce modèle prend en compte des translations, des changements en
échelle ainsi que des rotations dans le plan 2D.
détecteur.




































































































































































































































Détection et mise à jour
du modèle
















































FIG. 2.15  Résultats des simulations des trois exemples de détection du « carré ». Dans la
colonne à gauche sont afchés les modèles mis à jour lors de détections/non détection des
coins. Le points rouges représentent la position probable des quatre coins du carré, alors
que les ellipses donnent l'intervalle permis sur ces positions. Dans le premier cas (A), les
quatre coins ont été supposés détectés. Pour le deuxième exemple (B), les trois premières
détections ont réussi alors que la quatrième ne l'est pas. Pour le dernier (C), uniquement
les deux premières détections ont été supposées réussies.
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2.4.6.2 Critère de Reconnaissance
Une fois établi comment on peut avoir une mesure de la probabilité de présence d'un
objet connaissant le résultat des détections, il reste à déterminer le seuil de reconnaissance
t qui dénit si, d'après les observations réalisées, l'objet est présent ou non.







Ainsi, si ce critère est atteint, on considère que l'objet est reconnu.
Strictement, la valeur de t doit être déterminée en faisant la minimisation de l'erreur
de classication. Cependant, du fait de la complexité que cela implique de par la nature
récursive de l'algorithme de recherche, on est obligé de trouver une autre façon pour
dénir le critère de décision.
2.4.6.3 Décision nale par (SVM)
Après certaines détections, nous pouvons observer que les régions d'intérêt dans l'es-
pace géométrique sont très petites pour les parties restantes. Dans ce cas là, l'algorithme
doit arrêter la récursivité et faire soit une recherche séquentielle soit une observation « glo-
bale » des parties restantes.
Du fait des bonnes performances des classicateurs basés sur les SVM, nous avons
choisi d'en utiliser un pour donner la classication nale pendant le processus de recon-
naissance : objet/non objet. Ainsi, le but est de savoir si l'objet est présent ou non, une
fois détectées un certain nombre de parties. Pour cela, nous ajoutons, au modèle de l'ob-
jet, des parties qu'on appelle « composées ». Ces parties composées correspondent à un
ensemble de parties primitives ou de base qui décrivent l'apparence globale de l'objet.
Chaque partie composée est caractérisée aussi par un poids w, indiquant la pertinence
de cette dernière dans le processus de reconnaissance. Normalement la recherche de ce
type de primitives est très coûteux, du fait du balayage exhaustif en position et en échelle,
et de la dimension du vecteur de caractéristiques. En revanche, une seule évaluation du
classicateur ne demande pas trop de ressources.
Donc, la stratégie proposée est la suivante :
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1. Surveiller les variances de l'ensemble des parties qui ne sont pas encore détectées,
et obtenir celle qui a la valeur maximale s2max, pour un niveau de résolution donné.
2. Si la variance maximale s2max est inférieure à un certain seuil ts, cela veut dire que
toutes les parties restantes sont quasiment xées en position et peu variables en
apparence. Donc, dans ce cas, une observation « globale » de toutes les parties est
pertinente7. La décision de savoir si l'ensemble de parties observées correspond ou
non à l'objet qu'on cherche, est faite en utilisant un classicateur SVM.
Même si le critère déni dans l'équation (2.33) n'est pas utile pour la décision nale,
objet/non objet, il est de grande utilité pour donner une idée sur la pertinence de continuer
le processus de recherche pour d'autres parties, ou d'arrêter le parcours d'une branche de
l'arbre de recherche et changer d'hypothèse.
2.4.6.4 Branch and Bound
On doit indiquer à l'algorithme le plus tôt possible quand il doit abandonner le par-
cours d'une branche de l'arbre dans le cas où il est peu probable de trouver l'objet. En
d'autres termes, il faut évaluer la pertinence de détecter probablement l'objet ou non. Si
la probabilité de détecter l'objet devient très faible, peut-être ne vaut-il plus la peine de
continuer à chercher le long de cette branche ? Car même si les futures détections sont
réussies, le critère de reconnaissance ne sera jamais atteint asymptotiquement. Dans ce
cas, l'algorithme doit éliminer cette hypothèse et revenir en arrière dans l'arbre de re-
cherche.
Donc, pour chaque itération du processus de reconnaissance, on doit évaluer la perti-
nence de détecter probablement l'objet. Cette pertinence est donnée par :
Lk < ts (2.34)
où Lk correspond à l'estimation du rapport de vraisemblance en supposant que les K0
parties restantes seront détectées, et k 2 [1;K0]. ts est un seuil déni par l'utilisateur.
Si la relation (2.34) est vraie, le processus élimine l'hypothèse courante et revient en
arrière dans l'arbre de recherche pour tester une nouvelle hypothèse.
En résumé, l'algorithme proposé est constitué des étapes suivantes :
7A partir de ce moment, le coût de recherche par l'algorithme récursif, dépasserait celui du classieur.
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1. Sélection d'une partie de l'objet à reconnaître (parmi toutes les parties qui n'ont
pas été encore détectées) selon le critère de maximum du coefcient de corrélation
et de variance minimale (dans l'espace géométrique)
2. Délimitation de la région d'intérêt
3. Détection de la partie sélectionnée
4. Si la partie n'a pas été détectée :
(a) marquer la partie sélectionnée comme « non détectée »
(b) Lk = Lk¡1+:Bk
(c) revenir à l'étape numéro 1
5. Si la partie a été détectée :
(a) marquer la partie comme « détectée »
(b) Lk = Lk¡1+Bk
6. Si l'objet est reconnu :
 n du processus de reconnaissance
7. Si Lk ¸ ts (il est pertinent de continuer à explorer la branche courante)
 Mise à jour du modèle
 Revenir à l'étape numéro 1
8. Si Lk < ts
 Lk Ã Lk¡1
 kÃ k¡1 (retour en arrière en niveau de profondeur)
 Revenir à l'étape numéro 1
Sur la gure 2.16 on montre un exemple de l'évolution de l'algorithme, avec des
éventuels retours en arrière.
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FIG. 2.16  Exemple d'évolution de l'algorithme et du rapport de vraisemblance. Sur la
gure montrée ci-dessus, on présente un exemple du parcours de l'arbre de recherche à
partir de la détection des bonnes hypothèses (cercles rouges) et des fausses hypothèses
(cercles bleus). Les cercles pointillés indiquent les non détections. Pour faciliter la com-
préhension, le parcours de l'arbre s'est fait de haut en bas et de gauche à droite. Les èches
bleues montrent le parcours que fait l'algorithme en partant sur de fausses hypothèses. A
côté de chaque cercle, on présente la mise à jour du rapport de vraisemblance une fois
que la partie en question a été détectée. Les légendes à coté des èches (lecture unique-
ment au retour) correspondent à la mise à jour du rapport de vraisemblance qui prend en
considération la non détection de la partie recherchée (à la pointe de la èche bleue). Le
retour en arrière (èches vertes) se fait lorsque que l'on considère, au moyen du rapport
de vraisemblance, qu'il n'est plus pertinent d'explorer cette branche de l'arbre (branch
and bound). A son tour, la èche rouge pointillé nous indique le parcours de l'arbre avec
toutes les hypothèses possibles jusqu'à la détection de l'objet.
2.4.7 Bilan sur la stratégie de reconnaissance
Nous avons choisi d'aborder le problème de la stratégie de reconnaissance en prenant
comme principe fondamental le concept de focalisation. Ceci, à son tour nous a conduit à
la proposition d'un mécanisme de contrôle du processus de reconnaissance. Ce dernier est
déni par un ensemble d'étapes qui va de la génération d'hypothèses jusqu'à la prise de
décision, en passant par la détection des parties et la mise à jour du modèle. Le processus
de reconnaissance est un algorithme récursif qui est guidé de façon optimale en fonction
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des parties de l'objet déjà détectées.
L'ensemble de cette démarche nous permet d'aboutir à quelques résultats qu'il nous
semble intéressant d'énoncer ici. D'abord, nous pouvons remarquer que le mécanisme
d'attention visuelle est guidé conjointement par le modèle et par les indices. Ensuite,
étant donné qu'il existe une dépendance entre le critère de sélection des parties et l'état
du processus de reconnaissance, la hiérarchisation des hypothèses est alors un résultat
implicite et aussi dépendant de l'état du processus. Ainsi, la partie sélectionnée sera celle
qui génère le moindre coût de détection et qui contribue à la convergence la plus efcace
du processus.
2.5 Localisation et suivi d'objets
Nous avons vu que l'apprentissage prenait en compte la position des cellules dans
l'image et que le processus de reconnaissance mettait à jour (entre autre) ces paramètres
de positionnement pour rechercher les cellules suivantes.
Dans le cas où l'on dispose d'informations dimensionnelles sur l'objet, il devrait donc
être possible de mettre à jour aussi sa position dans le monde 3D au fur et à mesure de
l'évolution du processus de reconnaissance.
2.5.1 Modélisation 3D
On suppose ici que l'objet à reconnaître est plan et que l'on connaît une métrique le
caractérisant comme la distance Y0 à laquelle ont été réalisées les prises de vue pour l'ap-
prentissage (on pourrait aussi bien choisir une de ses dimensions largeur ou hauteur).
Considérons que l'on a réalisé l'apprentissage d'une cellule Ci, liée à cet objet, de
coordonnées a0i = (u0i;v0i)t dans l'image. Notons ai3D = (Xi;Y0;Xi)t la position de cette
cellule dans le monde 3D lors de l'apprentissage. En considérant que l'objet était parfai-
tement centré dans l'image, et qu'aucune rotation ou translation autre que la distance de












Avec eu et ev les paramètres de projection perspective de la caméra respectivement en u
et v selon l'axe Y (on suppose un repère image centré et on ne considère pas de distorsion
géométrique).
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On voit que l'on pourra ainsi trouver un lien entre la position des cellules dans l'image
lors de l'apprentissage et celle après déplacement de l'objet dans le monde.
Ainsi, considérons à présent le cas où la caméra s'est déplacée par rapport à l'objet
(voir gure 2.17) et que l'on prenne en compte des paramètres de translation autres que Y
ainsi que des rotations. On regroupera dans le vecteur t = (a;b;g;X ;Y;Z) l'ensemble de
ces paramètres.
FIG. 2.17  L'objet considéré comme appartenant à une scène 3D observée. A la diffé-
rence de la phase d'apprentissage, ici la caméra s'est déplacée par rapport à l'objet par
des paramètres de translation (X ;Y;Z) et des rotations (a;b;g).
On considérera que ce vecteur de paramètres est inconnu mais suit une loi normale
telle que :
t»N (t¯;§t)
La valeur moyenne t¯ ainsi que sa covariance §t seront dépendantes de l'application.
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La position ai de la cellule Ci dans l'image sera, à présent :
ai = gi(t;a0i)
La fonction gi représente ici la projection de la cellule 3D i dans l'image en fonction
des paramètres t. En effet, nous avons vu que la position 3D des cellules lors de l'appren-
tissage pouvait être liée à celle 2D dans l'image d'apprentissage.
2.5.2 Estimation de la pose 3D de l'objet
A présent, le problème posé est d'estimer le positionnement 3D de l'objet ayant loca-
lisé la position ai d'une cellule dans l'image.
Pour cela, on peut réaliser l'approximation de Taylor-Young suivante :
ai = gi(t)¼ gi(t0)+Jgi(t¡ t0)
t0 est le vecteur de positionnement initial qui vaut t0 = (0;0;0;0;Y0;0)t lors de la
première itération de l'algorithme mais qui s'afne selon la profondeur de recherche.






























On peut élaborer, lors de chaque mise à jour de la position d'une cellule, l'équation
d'observation y suivante :
y= ai¡gi(t0)+Jgit0 = Jgit
à laquelle est associée une erreur de covariance Sai du fait du caractère constant de
gi(t0)+Jgit0.
Le vecteur t et sa matrice de covariance sont donnés par la mise à jour de t0 et§t0 selon
les équations d'un ltre de Kalman dégénéré (pas d'évolution dynamique des paramètres











Dès lors que l'on a réussi à reconnaître l'objet, le suivi consiste à initialiser la position
des parties autour des positions prévisibles ai(tjt¡1) = gi(t(tjt¡1)).
Le vecteur t(tjt¡1) est issu d'une étape de prédiction conforme au modèle d'évolu-
tion du procédé, c'est-à-dire prenant en compte un modèle de mouvement à la fois de la
caméra et de l'objet.
Ainsi, le suivi s'intègre d'une façon naturelle dans notre approche. En fait, nous fai-
sons la reconnaissance à chaque instant t de la séquence d'images. Cependant, il existe
une grande différence par rapport au cas initial : la région d'intérêt initiale à l'instant
t+1, pour chacune des parties du modèle, est énormément réduite par rapport à la région
d'intérêt du modèle initial tel qu'il est issu de la phase d'apprentissage. Cette diminution
de la région d'intérêt est due au fait de garder le dernier modèle une fois l'objet reconnu.
Ainsi, pour l'image d'après, la position moyenne, de toutes les parties du modèle, sera
autour des parties de l'objet en question. Si l'on ajoute un modèle d'évolution sur la posi-
tion probable des parties, à l'instant t+1 on aura la région d'intérêt où il est probable de
trouver une partie de l'objet une fois qu'elle s'est déplacée. N'oublions pas que, même
si nous avons traité le cas de la position des parties, il est aussi possible d'étendre cette
idée au cas plus général : nous pouvons avoir un modèle d'évolution non seulement sur
la position des parties, mais aussi sur les paramètres. Ainsi, il est possible non seulement
de suivre l'objet en position et en échelle dans l'image, mais aussi en apparence8. Il faut
remarquer qu'il n'y a pas deux modules différents, un pour la reconnaissance et un autre
pour le suivi : c'est toujours le même processus de reconnaissance mais avec une dyna-
mique temporelle où un modèle d'évolution entre en jeu.
2.6 Bilan
Dans l'objectif d'étudier la reconnaissance d'objets, sous un regard de compréhension
de scènes, nous avons procédé à l'analyse de quatre étapes décisives. Nous avons étudié
d'abord la représentation et la structure de l'objet, ce qui correspond à notre position-
nement en termes de modélisation. Cette étape nous a permis de dénir d'une part la
nature structurelle de l'objet et d'autre part les composants de celui-ci. Ces composants
ou parties de l'objet sont à leur tour dénis comme des régions qui décrivent la structure
locale de l'objet à partir de plusieurs caractéristiques. De manière analogue, nous avons
déni l'apparence globale comme résultant des inter-dépendances statistiques entre les
8L'apparence est un cas particulier où les paramètres, qui composent une partie, décrivent effectivement
l'apparence de l'objet. Dans le cas le plus général nous parlons du suivi dans l'espace des paramètres.
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différentes parties. Ensuite nous avons décrit les étapes successives nécessaires qui per-
mettent d'obtenir les parties qui caractérisent l'objet. Après, une troisième partie a permis
d'identier un ensemble d'étapes qui composent la stratégie de reconnaissance. L'étude
de l'algorithme de contrôle est fondamental dans le guidage du processus de reconnais-
sance. En particulier le guidage conjoint bottom-up $ top-down ainsi que les effets de
la focalisation sur quatre niveaux différents : l'espace 2D (image), l'espace du niveau de
détail (résolution), l'espace des paramètres (propriétés) et l'espace des opérateurs bas ni-
veau. Enn, nous avons décrit comment estimer les paramètres de localisation (quand il
s'agit d'une scène 3D), ainsi que les éléments nécessaires pour faire le suivi d'objets.
Finalement, nous avons tous les éléments nécessaires pour mettre en place une telle
méthode. C'est dans le chapitre qui suit, que l'on présentera une application pour deux




localisation et suivi de visages et de
piétons
3.1 Introduction
Tout au long de ce mémoire, nous avons concentré tout notre intérêt au développement
de la méthodologie de reconnaissance d'objets. Elle doit évidemment être validée.
Pour ce faire, et en raison de leur importance, nous avons choisi deux exemples de
classe d'objets : d'une part la classe d'objets « visages », d'autre part la classe d'ob-
jets « piétons ». Ces deux classes constituent un dé important du fait des caractéristiques
qu'elles présentent : une haute variabilité dans leurs apparences, des objets articulés (dans
le cas de l'objet piéton), ils sont intégrés dans des scènes visuelles complexes ce qui en-
traîne des changements de luminosité et la possibilité d'avoir un grand nombre d'éléments
perturbants.
Des fonctionnalités importantes comme la reconnaissance, la localisation et le suivi
d'objets simultanés, sont comprises dans la méthodologie proposée. En fait, la mise en
place du mécanisme attentionnel est complètement justiée : on constate une diminution
importante de la complexité de la tâche de recherche visuelle.
Ainsi donc, le but de ce chapitre est de montrer la viabilité d'une approche par vision
focalisée pour la reconnaissance visuelle d'objets.
L'organisation du chapitre est la suivante : d'abord, nous allons dénir des opérateurs
bas niveau qui seront utilisés pour le test avec les deux classes d'objets. Ensuite, la mise
en place de la méthodologie est montrée en prenant comme exemple l'objet « visage ».
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Après, nous présentons les résultats pour l'objet « piéton ». Enn, un bilan des résultats
obtenus est présenté.
3.2 Opérateurs bas niveau
Inspirés par les systèmes biologiques, nous avons décidé de caractériser la structure
locale de l'objet à partir de trois propriétés qui nous semblent les plus discriminantes
pour l'attention visuelle : l'orientation du contour, le niveau de gris moyen et la position
spatiale de chaque descripteur local.
3.2.1 Orientation du contour à partir d'une carte d'orientations
Concernant les descripteurs bas niveau indiqués au §2.2.3.3 (traitement primaire), le
ltre de Gabor présente plusieurs propriétés qui le rendent pertinent pour analyser la struc-
ture locale de l'image. A la différence de la transformée de Fourier, dont la valeur des
coefcients dépend de l'image entière, le ltre de Gabor est localisé, d'une façon opti-
male, dans le domaine de la fréquence et de l'espace simultanément, et à une orientation
spécique. Pour la vision biologique, vers les années 60, un nombre extrêmement im-
portant d'études a été réalisé sur l'aire visuelle V1 (première étape de traitement cortical
chez le primate). Dès les premiers travaux, Hubel et Wiesel [48] montrent que la majorité
des neurones de V1 répond aux différentes orientations des contours dans l'image (des
cellules sélectives à l'orientation). Certains auteurs ont proposé que les cellules de l'aire
corticale soient modélisées par des fonctions de Gabor [59]. En principe, si on applique un
nombre assez grand de ltres de Gabor à différentes échelles, orientations et fréquences
spatiales, on peut analyser une image avec une description locale assez détaillée [39].
3.2.1.1 Filtre de Gabor 2D
Le ltre de Gabor est une fonction Gaussienne modulée par une sinusoïde qui prend











)+ i2pxl ] (3.1)
où :
 sx et sy donnent l'échelle du ltre,
 l est la longueur d'onde du ltre (en pixels).
Un changement de coordonnées (x0;y0) par une rotation q correspond à l'angle d'orien-
tation du ltre :
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x0 = xcos(q)+ ysin(q)
y0 = ¡xsin(q)+ ycos(q)
gq(x;y) = g(x0;y0)
Ainsi, l'analyse d'une image I par le ltre de Gabor sera simplement
Ir = I ¤Re(gq) (3.2)
Ii = I ¤ Im(gq)
où ¤ est l'opérateur de convolution, Re(gq) et Im(gq) correspondent respectivement
aux parties réelle et imaginaire de gq.
Du fait que la composante de phase porte la partie principale de l'information de
l'image [13], une analyse de phase avec le ltre de Gabor est souhaitable. En fait, la
phase locale donne une description invariante aux changements de luminosité de la struc-
ture locale. Cette dernière a été très utilisée pour l'analyse de textures [13, 58].





Sur la gure 3.1 on montre les masques (réponse impulsionnelle) des parties réelle
et imaginaire du ltre de Gabor (de taille 128 pixels) ainsi que l'angle de phase f, avec
sx = 12;5, sy = 25, l= 80 pixels et q=¡45±.
FIG. 3.1  Masques du ltre de Gabor. a) Partie réelle. b) Partie imaginaire. c) Phase
locale.
Sur la gure 3.2 on montre un exemple d'analyse de phase locale sur une image de
test avec luminosité variable (gure 3.2-a). On peut observer comment, à la différence des
parties réelle, imaginaire et du module, même dans les régions où il y a peu de contraste
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FIG. 3.2  Analyse de phase avec le ltre de Gabor. a) Image de test. b,f) Partie réelle. c,g)
Partie imaginaire. d,h) Module. e,i) Phase locale, pour le ltre de Gabor avec paramètres
sx = sy = 5, l= 20, q= 90± et q= 0± respéctivement.
les contours horizontaux et verticaux sont bien détectés (voir gure 3.2-e,i).
Pour avoir un bon recouvrement du spectre fréquentiel on doit faire varier la taille du
ltre, l'orientation et la fréquence spatiale. Des études montrent qu'en changeant la taille
du ltre par un facteur puissance 2, à différentes orientations (pas de p=6 rad), on arrive
à couvrir tout le spectre fréquentiel et spatial. Certaines approches, plutôt qu'utiliser un
ltre variable en échelle, réalisent une décomposition pyramidale an de détecter diffé-
rentes fréquences spatiales [16, 51]. Le ltre de Gabor est utilisé pour construire une carte
d'orientations décrite par la suite.
3.2.1.2 La carte d'orientations
An d'obtenir l'orientation du ltre qui répond le mieux dans une zone spécique de
l'image, on se sert d'une carte d'orientations. Pour un niveau de résolution donné, cette
carte est obtenue à partir du ltrage de l'image par une « banque » de ltres à différentes
orientations : 0;30±;60±;90±;120± et 150±, et de largeur d'onde xe dénie par l= L, où L
est la taille du masque. La composante de phase f(x;y) est calculée par la relation (3.3).
Donc, pour un niveau de résolution donné, l'orientation du ltre qui répond le mieux dans
une région est obtenue en prenant la direction du ltre où sa phase est maximale. Sur la
gure 3.3-d on montre la carte d'orientations (6 orientations au total) pour trois images de
test avec éclairage différent. Ici, chaque couleur représente l'orientation du ltre le mieux
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adapté.
De façon analogue, sur la gure 3.4-b on montre la carte d'orientations construite à
partir de l'image de test présentée en 3.4-a. Même si l'éclairage est très défavorable à
l'intérieur du visage, l'analyse de phase extrait la structure locale de cette région. De la
carte d'orientations obtenue, nous pouvons choisir d'extraire les zones dans l'image avec
une structure verticale (voir Fig. 3.4-c) ou horizontale (voir Fig. 3.4-d).
a)Eclairage droite b) Eclairage gauche c) Eclairage centre
d) Carte d’orientations
FIG. 3.3  Exemple de carte d'orientations pour trois images avec différents éclairages. a)
Éclairage droit. b) Éclairage gauche. c) Éclairage au centre. d) Carte d'orientations pour
a), b), et c), respectivement. La couleur du rouge foncé au bleu clair, représente l'angle
d'orientation pour 0±;30±;60±;90±;120±;150± respectivement.
3.2.2 Filtre moyenneur
Un autre paramètre important est le niveau de gris moyen. Pour un pixel de l'image I














où 2a+1 est la largeur de la région (supposant une région carrée). Par une approche
par ltrage, l'image moyenne I¯ peut être calculée par :





FIG. 3.4  a) Image de test peu contrastée. b) Carte d'orientations. c) Réponse du ltre à
0±. d) Réponse du ltre à 90±. Pour cet exemple, même si l'éclairage est très défavorable,




où ¤ est l'opérateur de convolution, et h correspond au masque du ltre du taille
(2a+1)£ (2a+1). Tous les éléments de h sont égaux à 1.
3.3 Reconnaissance et suivi de visages
Les visages ont été largement utilisés ces dernières années pour tester les algorithmes
de détection et de reconnaissance d'objets [124, 115, 72, 61, 71, 100]. Mis à part le besoin
généré par de nombreuses applications, ils représentent un test signicatif pour les algo-
rithmes de reconnaissance. Ceci est dû principalement au fait de leurs caractéristiques :
elles présentent une variabilité assez importante dans leur apparence. On peut trouver par
exemple des visages avec des expressions différentes, partiellement occultés (des sujets
portent des lunettes, des moustache, etc), avec des teintes de peau différentes, ainsi que
des variations importantes en pose et en échelle.
Dans un premier temps, l'objectif est de montrer les résultats de reconnaissance obte-
nus dans des images statiques. Nous verrons plus loin que la reconnaissance est toujours
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présente dans le cas du suivi qui est cependant traité à part (voir §3.3.7).
D'abord, nous faisons une description de la base d'images utilisée, tant pour l'appren-
tissage du modèle que pour le test. Ensuite, tous les éléments de conguration, tels que
les opérateurs, le nombre de cellules, les niveaux de résolution, etc., sont dénis. Après,
une description détaillée est donnée pour l'apprentissage du positionnement des cellules
ainsi que la réduction du modèle. Plus tard, nous passons au test de l'algorithme de re-
connaissance en donnant, dans la mesure du possible, des exemples montrant des résultats
intermédiaires lors de la phase de reconnaissance. Une attention particulière est donnée
aux effets issus de la focalisation. Enn, une analyse des résultats est donnée.
3.3.1 Bases d'images
Pour ce test, nous avons utilisé deux bases d'images. D'une part, l'ARdatabase1[71]
est utilisée pour l'apprentissage du modèle de visage. D'autre part, la Caltech database
[38] est utilisée pour la phase de reconnaissance du fait que les visages apparaissent dans
différentes positions dans l'image, elles présentent des variations en taille et avec un fond
complexe. Voici une description des deux bases :
 Base d'images pour l'apprentissage : l'ARdatabase. La base d'images ARdata-
base, a été créée par Aleix Martinez et Robert Benavente au Centre de Vision par
Ordinateur (CVC) à l'université Autonome de Barcelone (UAB). La base de don-
nées est librement disponible pour les instances académiques et de recherche. Cette
base contient environ 4000 images en couleur, de taille 128£ 128 pixels, corres-
pondant aux visages de 126 personnes (70 hommes et 56 femmes). Les images pré-
sentent des vues frontales avec différentes expressions faciales, conditions d'éclai-
rage, et occultations partielles. Le visage est centré et plus ou moins normalisé en
taille. SUr la gure 3.5 nous montrons quelques exemples de l'ARdatabase utilisés
pour l'apprentissage.
 Base d'images pour le test : Human face Caltech database2. Cette base a été
construite par Markus Weber à l'Institut Technologique de Californie (CalTech). La
base de données correspond à une base annotée et elle est composée de 450 images
de visages de 27 sujets différents (hommes et femmes), dont la taille de chaque
image est de 896£ 592 en format Jpeg. Les images sont prises sous différentes
conditions d'éclairage, avec différentes expressions faciales et fond complexe. La
gure 3.6 présente quelques exemples des images composant la base de données et
utilisées pour tester l'algorithme de reconnaissance.
1La base d'images peut être obtenue à partir du cite web http ://cobweb.ecn.purdue.edu/
RVL/ARdatabase/ar.html
2La base d'images peut être téléchargé gratuitement du site web http ://www.robots.ox.ac.uk/
vgg/data3.html.
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FIG. 3.5  Exemples de visages appartenant à l'ARdatabase utilisés lors de l'apprentis-
sage du modèle.
FIG. 3.6  Exemples des images, appartenant à la Caltech database, utilisées pour le test
de notre algorithme.
3.3.2 Préparation (set-up)
An de laisser notre système apprendre le modèle de visage, il est nécessaire de don-
ner au préalable quelques éléments indispensables comme : les opérateurs qui seront utili-
sés pour le traitement primaire (bas niveau), le nombre de résolutions auxquelles l'image
est décomposée, la dénition de la grille de cellules, etc. Ces éléments sont décrits par la
suite :
 Opérateurs bas niveau. Pour représenter le visage, nous avons choisi d'utiliser
deux opérateurs bas niveau : l'analyse fréquentielle à partir de la carte d'orienta-
tions par ltrage de Gabor (voir §3.2.1) et le niveau de gris moyen (voir §3.2.2).
En effet, les visages présentent des caractéristiques particulières en orientation du
contour (des contour latéraux verticaux, des traits horizontaux pour les yeux et la
bouche, etc.) ainsi qu'en niveaux de gris3.
 Grille de cellules. La grille de cellules utilisée pour cet exemple prend de l'infor-
mation à trois niveaux de résolution différente en ayant 32£ 32, 16£ 16 et 8£ 8
3Même si le niveau de gris est hautement variable parmi les visages, nous pouvons constater que celui-ci,
dans différentes régions locales, est hautement corrélé pour un même visage.
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cellules respectivement. Cela veut dire qu'on échantillonne de l'information dans
1344 régions différentes dans l'image. Ainsi donc, du fait de l'utilisation de deux
opérateurs pour extraire des caractéristiques de l'objet, le vecteur de paramètres V,
pour chaque cellule C, est composé de 4 éléments : V = [q;e;at ]t . Où q correspond
à l'orientation du ltre de Gabor, e décrit le niveau de gris moyen à l'intérieur de la
cellule, et a = [u;v]t correspond aux coordonnées de chaque cellule.
Ainsi donc, nous disposons de :
 deux opérateurs bas niveau (N = 2) : Opq;Ope, correspondant à l'extracteur de
l'orientation du contour et le niveau de gris moyen, respectivement,
 trois grilles de cellules correspondantes aux trois niveaux de résolution, où R= 3,
 Mc = 1344 cellules Cm, m 2 [1;Mc], où M1 = 32£ 32, M2 = 16£ 16, M3 = 8£ 8
et Mc =M1+M2+M3,
 un vecteur de paramètres V = [qm;em;atm]t , pour chaque cellule Cm.
Passons alors à l'apprentissage du modèle.
3.3.3 Apprentissage du modèle
Le but de cette étape est de fournir un modèle statistique de l'objet que l'on veut re-
connaître. Pour ce faire, nous devons suivre les étapes décrites en §2.3, avec :
 N = 2 : le nombre des opérateurs (carte d'orientations et niveau moyen de gris),
 Mc = 1344 : nombre des cellules au total (pour tous les niveaux de résolution),
 R= 3 : nombre d'échelles d'analyse.
La couleur n'étant pas utilisée, l'image est préalablement convertie sur 256 niveaux
de gris.
3.3.3.1 Positionnement des cellules
La base de données que l'on utilise pour l'apprentissage correspond à une base norma-
lisée en taille (voir §3.3.1). Nous devons suivre l'étape décrite en §2.3.3.2 an d'introduire
des invariants au changement d'échelle et de position.
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Ainsi, si l'on applique une transformation de similitude au vecteur de coordonnées a0,
dénissant la position des cellules dans l'imagette, le vecteur am = [um;vm]t de la position









su et sv correspondent au facteur d'échelle, f est l'angle de rotation, tu, tv sont les
translations en u et v, respectivement. Le paramètre r 2 [0;2] correspond au niveau de ré-
solution auquel l'image sera analysée (voir §3.3.3.2 pour la reconnaissance d'objets avec
grandes variations en échelle).
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Ainsi, a = g(a0;su;sv; tu; tv) = g(a0; t).
Du fait que l'on considère que le vecteur a = [at1 a
t
2 : : : a
t
m]t suit une loi normale, le
vecteur moyen a¯ est donné par a¯= g(a¯0; t¯), avec t¯= [1;1; tu02r ;
tv0
2r ]
t , où (tu0; tv0) est le centre





 §t : matrice de covariance du vecteur t dénissant la connaissance que l'on peut
accorder à t. Du fait que l'on a considéré l'indépendance totale entre les paramètres
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Les deux facteurs d'échelle su et sv sont considérés comme égaux et la dispersion en
échelle ssu = ssv = 0;12 est telle que, pour une image donnée, l'objet le plus grand
et le plus petit que l'on pourra détecter sont compris dans l'intervalle d'échelle 2 :1.
stu et stv sont choisis de telle façon que toute l'image soit couverte. Dans notre cas
nous les avons xés à stu = 100 pixels et stv = 150 pixels.
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 Jg : matrice jacobienne de la fonction g dénie par :
Jg =
0BBBBB@
u01 0 12r 0
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0 v0m 0 12r
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3.3.3.2 Modélisation d'objets avec grandes variations en échelle
An de reconnaître des objets avec des grandes variations en échelle (par exemple
des objets dont l'échelle varie entre 128 et 1024 pixels), nous faisons une décomposition
pyramidale de l'image d'entrée.
Dans le paragraphe §3.3.3.1, nous avons décrit l'apprentissage sur le positionnement
des cellules où les images d'entraînement étaient de taille 128£128 pixels. Avec la for-
mulation proposée, l'intervalle d'échelle qui est pris en compte par le modèle (à trois fois
l'écart type d'échelle ssu = ssv) est compris entre 82 et 174 pixels (la taille moyenne de
l'objet étant égale à 128 pixels). De cette manière, nous sommes capables de reconnaître
un objet appartenant à cet intervalle d'une façon continue. Il faut remarquer que dans
cette formulation, nous supposons que le traitement bas niveau est quasiment invariant
d'une échelle à l'autre. Donc, si nous faisons une décomposition pyramidale de l'image
d'entrée, nous serons capables de reconnaître des objets de taille supérieure. Ainsi, avec
seulement trois échelles d'analyse différentes (en faisant le sous échantillonnage d'un
facteur puissance 2), nous serons capables de reconnaître des objets d'une façon continue
dont la taille varie entre 128 et 1024 pixels.
La stratégie que l'on propose est la suivante : lancer d'abord l'algorithme de recon-
naissance dans l'échelle la plus grossière (sous-échantillonnée par 22), et continuer sur
les images de résolution plus élevée. Éventuellement, on pourrait inhiber la zone dans
l'image où un objet a été détecté et lancer la recherche sur les zones restantes ; de cette
façon, on pourrait éviter la recherche coûteuse dans des échelles de résolution plus élevée.
S'il y a un objet détecté, cette zone est inhibée et pour chaque niveau d'analyse, on lance
l'algorithme de reconnaissance avec le modèle initial issu de la phase d'apprentissage. A
titre d'exemple et pour une image donnée, sur la gure 3.7 on montre les versions sous-
échantillonnées avec le modèle initial superposé. Le modèle afché correspond seulement
ici aux quatre coins de la boite englobante du modèle de taille moyenne égale à 128 pixels.
Les carrés jaune et rouge correspondent respectivement à la taille de l'objet le plus petit et
le plus grand qui peut être détecté. Les ellipses décrivent l'intervalle de conance où les
quatre coins peuvent être localisés. Pour cet exemple et an d'avoir une meilleure compré-
hension, nous avons quasiment supprimé la variation en position de l'objet (stu = stv ¼ 5
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pixels).
Sur la gure 3.8, sont afchés les trois modèles superposés (sur-échantillonnés à
l'échelle correspondante) an de montrer comment l'espace-échelle est couvert par les
trois niveaux d'analyse. Avec ces trois échelles, les objets qui peuvent être détectés sont
compris dans l'intervalle (128;1024) pixels.
FIG. 3.7  Exemple de la décomposition pyramidale pour une image donnée. Le modèle
(de quatre coins ici) est superposé sur l'image montrant la taille de l'objet le plus petit
(carré jaune) et le plus grand (carré rouge) qui peut être détecté. Les ellipses montrent
l'intervalle de conance où les quatre coins peuvent être localisés.
FIG. 3.8  Le modèle de coins sur-échantillonné et superposé sur l'image originale. On
observe comment, avec seulement trois échelles d'analyse, l'espace-échelle est couvert
complètement. Dans cet exemple, l'objet le plus petit et l'objet le plus grand corres-
pondent à une taille de 128 et 1024 pixels respectivement.
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3.3.3.3 Réduction de dimensionnalité
An de réduire le nombre de paramètres du modèle initial, on fait la réduction de di-
mensionnalité (voir §2.3.4) en appliquant le critère de moindre variance de l'orientation q
du ltre (peu de variabilité de l'angle d'orientation du ltre qui a répondu dans une cellule
spécique). Les variances s2qi , pour i 2 [1;Mp], sont obtenues à partir de la diagonale de
la matrice de covariance §q. Un critère adéquat peut être de laisser les orientations qm qui
varient de moins de 15±. Donc, les paramètres qui seront éliminés du modèle N (q¯;§q)
seront ceux pour lesquels sq > 15±.
Un autre critère est celui de prendre en considération le coefcient de corrélation rqi;q j .
Plus les paramètres sont corrélés, plus cela sert au modèle pour guider et contraindre la
recherche d'autres paramètres. Comme décrit au paragraphe §2.3.4.1, il est intéressant de
ne garder que les paramètres ayant une valeur de corrélation d'au moins 0;95.
Une fois éliminés les paramètres non descripteurs dans chaque sous-modèle,N (q¯;§q)
et N (e¯;§e), on procède à l'élimination des cellules non fonctionnelles (dont aucun para-
mètre n'est un bon descripteur). Pour cela on élimine, du sous-modèle N (a¯;§a), toutes
les coordonnées des cellules dont tous les paramètres correspondants ont été éliminés.
Pour donner un exemple de l'effet de la réduction de dimensionnalité par rapport au mo-
dèle initial, sur la gure 3.9 on présente le modèle réduit après élimination des cellules
non fonctionnelles. Il faut remarquer qu'il correspond au modèle géométrique, c'est-à-





FIG. 3.9  Modèle réduit du visage après la réduction de dimensionnalité. Le nombre de
cellules qui restent, après l'élimination des cellules non discriminantes, est d'environ 300
sur 1344 au total. Il faut préciser que les cellules résultantes sont celles qui ont au moins
un paramètre pertinent.
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FIG. 3.10  Intervalle de conance (pour r = 0) sur la position de l'ensemble des parties
après l'apprentissage.
A l'état actuel on dispose du vecteur d'apprentissage x qui suit une loi normale telle
que x»N (x¯;§x), avec x¯= [q¯; e¯; a¯] et
§x =
0@§q 0 00 §e 0
0 0 §a
1A
Ce modèle comprend les éléments suivants : l'apparence moyenne d'un visage décrit
par les paramètres de direction de contour (q) et du niveau moyen de gris (e), chacune des
parties composant le modèle et la relation statistique existant entre elles (donnée par les
matrices de covariance), le niveau de résolution de chaque partie, et l'indice de pertinence
(de chaque partie) caractérisé par la statistique de réponse des opérateurs (voir §2.3.2).
Sur la gure 3.10, on montre l'intervalle permis pour la position des cellules après
l'apprentissage.
3.3.4 Test de l'algorithme de reconnaissance : reconnaissance pas à
pas
Le but de cette partie est de donner un exemple d'évolution et d'illustrer les résultats
obtenus à chaque étape de l'algorithme proposé. Même si ce n'est pas une tâche facile, en
raison de la nature récursive de l'algorithme de contrôle, on essaie de présenter quelques
situations typiques pendant l'exécution de l'algorithme. Dans la mesure du possible, elles
sont accompagnées d'illustrations qui montrent les effets de la focalisation. Ces effets
sont : la réduction de l'espace de recherche dans le plan image, la sélection du niveau
de résolution pour rechercher la partie en question, la réduction du nombre de candidats
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possibles qui puissent correspondre à la partie qu'on cherche, ainsi que la gestion des
opérateurs bas niveau.
3.3.4.1 Préparation et initialisation : niveau zéro
Une fois bien déni le modèle de l'objet N (x¯;§x), on initialise l'état de reconnais-
sance au niveau zéro, k = 0. L'état k du processus correspond à la profondeur dans la-
quelle on se situe dans l'arbre de recherche. Dans ce niveau, le modèle à l'état k = 0,
N (x¯;§x)0 = N (x¯;§x) correspond au modèle tel qu'il a été issu de la phase d'appren-
tissage, lequel nous donne les valeurs des caractéristiques les plus probables dans une
situation courante. Cela implique la position, la taille et l'apparence probable du visage
dans l'image.
3.3.4.2 Génération des hypothèses
Dans le paragraphe §2.4.3 nous avons souligné que la génération d'hypothèses revient
à faire la hiérarchisation de primitives (ou parties) dans le processus de reconnaissance.
Cette hiérarchisation nous permet de rechercher, en fonction des critères comme le ca-
ractère discriminant et le coût de détection, la partie la plus pertinente selon l'état du
processus. A titre d'exemple, sur la gure 3.11 on montre la partie qui correspond le
mieux aux critères en tant que coût de détection (typiquement correspondant à une primi-
tive appartenant à la plus basse résolution), le caractère discriminant (moindre variance) et
la capacité de faire converger le modèle plus rapidement (haut coefcient de corrélation).
FIG. 3.11  Résultat de la hiérarchisation des primitives : première hypothèse générée.
Dans cet exemple, l'hypothèse générée (correspondant plus au moins à la frontière
entre les cheveux et le front du sujet) est décrite par les deux paramètres donnés au départ.
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3.3.4.3 Dénition de la région d'intérêt et détection
Une fois que l'on sait quelle partie nous allons rechercher, nous procédons à la délimi-
tation de l'espace de recherche. La fenêtre d'intérêt est obtenue à partir du vecteur moyen
a¯m = (u¯m; v¯m)t (vecteur moyen des coordonnées de Lm) et de la matrice de covariance
§am , obtenues lors de l'apprentissage. Ainsi, nous avons :
p1 = (u¯m+2sum ; v¯m¡2svm)
p2 = (u¯m+2sum ; v¯m+2svm)
p3 = (u¯m¡2sum ; v¯m¡2svm)
p4 = (u¯m¡2sum ; v¯m+2svm)
Où pi; i 2 [1;4], sont les quatre coins dénissant l'imagette qui sera traitée par les Nm
opérateurs. La ROI pour Lm dans l'espace géométrique est afchée suyr la gure 3.12.
La dénition de la ROI peut être interprétée comme une « modulation contextuelle » de
l'image. La région plus claire correspond à la région la plus probable où la partie peut être
trouvée, alors que la partie plus sombre correspond à la région la moins probable.
FIG. 3.12  Région d'intérêt dans le seul espace géométrique, pour la position attendue
de la première hypothèse émise.
Puisqu'il est probable qu'il existe plusieurs candidats pour la partie recherchée, une
liste de tous ces candidats est construite, en mémoire à court terme, en mettant les détec-
tions en ordre du plus proche au plus loin du vecteur moyen l¯m. L'observation lm issue de
la détection de lm, est donc la première de la liste. Dans le cas où le candidat choisi n'est
pas celui correspondant à la partie cherchée, il est nécessaire de revenir en arrière dans
le processus de reconnaissance et d'essayer un autre candidat pour la même partie Lm.
C'est pour cela qu'on a besoin de garder en mémoire l'indice (la position dans la liste)
de chaque candidat testé an d'éviter de revenir à la même détection plusieurs fois dans
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le processus de reconnaissance. Cette idée d'une liste temporaire et de l'incrémentation
de l'indice de détection équivaut à faire un mécanisme de IOR (inhibition de retour). Le
fait de garder en mémoire tous les candidats pour une partie Lm, revient à éviter de traiter
l'image, par les opérateurs bas niveau, à chaque fois qu'il est nécessaire de tester un autre
candidat (parmi les L) pouvant être Lm.
3.3.4.4 Focalisation : mise à jour du modèle
Dans cette étape, l'objectif principal est d'utiliser et de proter des détections réa-
lisées précédemment an de réajuster le modèle, notamment la position des parties et
ses paramètres correspondants. L'espace de recherche pour des futures parties sera ainsi
réduit. Du fait que nous considérons le processus de reconnaissance comme une tâche
de recherche visuelle, la focalisation joue un rôle primordial pour l'optimisation d'un tel
processus (voir §1.4 et §2.4.5).
Comme évoqué au chapitre II, la focalisation est réalisée à quatre niveaux différents :
la focalisation dans le plan image (sélection de la région d'intérêt : dans quelle position de
l'image doit être réalisée la recherche ?), la focalisation en résolution (niveau de détail :
échelle ne ou échelle grossière ?), la focalisation dans l'espace de paramètres et dans
l'espace des opérateurs (e.g. niveau de gris moyen et/ou direction du contour ?).
Par la suite nous illustrons les effets de la focalisation dans chacun des niveaux ; prin-
cipalement en ce qui concerne la diminution du nombre de candidats potentiels dans la
tâche de recherche.
Focalisation spatiale Dans ce niveau on répond à la question, quelle est la région dans
l'image où chaque partie peut être potentiellement trouvée ?
L'information concernant la position probable et l'intervalle permis de chacune des
parties Lm pour m 2 [1;Mp], est contenue dans le vecteur moyen a¯m et dans la matrice de
covariance §am du modèle appris (voir §3.3.4.3).
Ainsi donc, une fois réalisée la détection de la partie Li de l'objet, l'estimation sur la
position et l'intervalle de conance, des autres parties restantes, sera obtenue par ltrage
de Kalman (§2.4.5 Eq. 2.5). En effet, l'intervalle de conance sur la position des parties
est réduit par rapport à l'état initial, ce qui entraîne une focalisation dans le plan image.
Sur la gure 3.13 sont présentés les effets dérivés de la focalisation, après avoir pris en
compte la détection courante. On observe comment la région d'intérêt initiale (Fig. 3.13-
a), de chacune des parties, est réduite signicativement après la mise à jour du modèle
(Fig. 3.13-b).
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a) b)
FIG. 3.13  Chaque ellipse montre : a) les régions d'intérêt initiales pour toutes les par-
ties de l'objet, b) les régions d'intérêt réduites après la détection de la première partie
sélectionnée et la mise à jour du modèle.
L'intervalle permis après la mise à jour du modèle prend en compte, non seulement
l'incertitude dérivée par les erreurs de détection, mais aussi celle dérivée par les variations
en taille du visage. Ceci explique la direction et la largeur des axes des ellipses.
Focalisation en résolution Précédemment nous avons décrit les effets de la focalisa-
tion dans le plan image. En fait, la mise à jour du modèle géométrique n'implique pas
seulement la diminution de l'espace de recherche dans le plan image, mais aussi celles du
nombre de niveaux de résolution à traiter.
An de bien comprendre comment est réalisée cette focalisation, on doit faire réfé-
rence à la phase de génération d'hypothèses (voir §3.3.4.2). La sélection de la partie la
plus pertinente à rechercher, pour l'état courant du processus de reconnaissance, est fonc-
tion du coefcient de corrélation (vis-à-vis de la dernière partie qui a été détectée) et de la
valeur de la variance (vis-à-vis des autres parties restantes). Il ne faut pas oublier que les
parties qui composent l'objet, ne décrivent pas seulement la structure locale de l'image
dans une seule résolution mais à différentes résolutions. Nous devons souligner que le fait
de mettre à jour le modèle géométrique, après une détection donnée, implique une dimi-
nution de la région d'intérêt pour les parties restantes. La nouvelle partie sélectionnée
(celle qui a la moindre variance) peut appartenir à n'importe lequel des trois niveaux de
résolution, voilà pourquoi après la mise à jour du modèle implicitement on fait une fo-
calisation en résolution. En conséquence, la recherche d'une partie donnée est effectuée,
non seulement en sélectionnant une région d'intérêt dans le plan image, mais aussi en
sélectionnant le niveau de résolution où la partie doit être recherchée.
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Sur la gure 3.14 on montre trois exemples de la focalisation en résolution. Ici, la
partie qui a été sélectionnée tout au début correspond à une partie qui appartient au ni-
veau de résolution le plus bas. Le fait de réaliser la détection d'une partie qui appartient
au niveau de résolution le plus bas, contraint la position probable des parties appartenant
aux niveaux de résolution supérieurs. Cela permet de réaliser la reconnaissance d'objets
invariante aux changements d'échelle d'une façon optimale.
A la différence d'autres approches où la recherche des primitives est faite d'une façon
« coarse to ne » (de basses aux hautes fréquences, comme postule la théorie BHF [27])
dans notre cas le parcours en résolution n'a pas un ordre particulier : en dépendant de
l'état courant du processus de reconnaissance, l'algorithme peut se focaliser sur une basse,
moyenne ou haute résolution. L'importance d'un tel résultat réside dans le fait qu'il n'y a
pas une contrainte sur la résolution dans laquelle le processus doit commencer à réaliser
la tâche de recherche. On pourrait éventuellement ajouter des critères de disponibilité du




FIG. 3.14  Sélection de la résolution. Chaque ligne représente les différents états du
modèle lors de la reconnaissance. Les première, deuxième et troisième colonnes corres-
pondent aux trois niveaux de résolution respectivement (de plus élevé au plus bas).
Focalisation dans l'espace des paramètres Concernant la focalisation dans l'espace
de paramètres, on a deux niveaux de focalisation : celui correspondant à la sélection d'un
sous ensemble des Nm opérateurs qui interviennent pour la détection d'une partie, et ce-
lui qui correspond à la focalisation sur l'intervalle de réponse de chacun des opérateurs.
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 Sélection des opérateurs. Cette focalisation est issue de la partie qui est recher-
chée dans l'état courant du processus de reconnaissance. Étant donnée une partie
sélectionnée et en fonction du nombre de paramètres qui composent cette partie, ce
sera le sous ensemble d'opérateurs qui interviendront dans la détection de la partie.
Grâce à cette focalisation il n'est pas nécessaire de traiter une région de l'image
avec tous les opérateurs (qui ont été dénis dans la phase d'initialisation), mais
seulement le sous ensemble des Nm opérateurs qui interviennent pour la détection
de cette partie.
 Sélection de l'intervalle de réponse des opérateurs. Elle est issue de la mise à
jour de chacun des sous modèles (un sous modèle pour chaque paramètre qui com-
pose la partie (voir §2.3.4.3)), après la détection d'une partie.
De façon analogue à la focalisation dans le plan image, la focalisation dans l'espace
des caractéristiques est réalisée avec la mise à jour de chacun des sous modèles
après la détection d'une partie.
Les modèles à mettre à jour dépendent des paramètres qui composent la partie qui
a été détectée. Par exemple, si la partie qui a été détectée est composée seulement
du paramètre de direction du contour, uniquement le sous modèle d'orientation du
contour sera mis à jour (voir §2.4.5). Par conséquent, étant donnée la détection
d'une partie, nous pouvons estimer les valeurs moyennes de chacun des paramètres
des parties restantes, ainsi que les nouveaux intervalles de conance.
Sur la gure 3.15-a on montre un exemple du résultat de la focalisation dans l'es-
pace de paramètres après la détection d'une partie. Nous devons remarquer l'intérêt de
la focalisation. En effet, grâce à la focalisation dans l'espace de paramètres, le nombre
des candidats potentiels qui correspondent à la partie Li, est réduit signicativement par
rapport au nombre de points d'intérêt extraits sans aucun a priori (voir 3.15-b). Dans cet
exemple, on peut observer que la valeur de niveau de gris des parties est conditionnée par
la détection précédente.
3.3.4.5 Décision
Jusqu'à présent, on a montré quelques étapes du processus de reconnaissance : l'ini-
tialisation, la génération des hypothèses, la dénition de la région d'intérêt, la détection et
la focalisation. Mise à part la phase d'initialisation, le reste des étapes est réitéré. L'arrêt
de l'algorithme est une tâche conée à la phase de décision. Dans §2.4.6, nous avons vu
que cette décision est réalisée à partir de la caractérisation probabiliste de la présence de
l'objet en sachant qu'un certain nombre de parties ont pu être détectées. L'évaluation de la
présence d'un objet dans une région d'intérêt, est donnée par le rapport de vraisemblance
Reconnaissance et suivi de visages 129
*
FIG. 3.15  a) Exemple montrant les effets de la focalisation dans trois des quatre niveaux
du spectre attentionnel : la sélection de la région d'intérêt dans le plan image, la sélec-
tion des opérateurs et la délimitation de l'intervalle de réponse des opérateurs impliqués.
Les points d'intérêt, montrés dans la « carte dynamique de saillance », correspondent aux
régions locales où les opérateurs de direction du contour et niveau de gris, ont répondu
dans l'intervalle attendu pour la partie recherchée. Dans l'étape détection, le point jaune
correspond au candidat le plus pertinent (couleur plus foncée dans la carte de saillance),
alors que le point rouge correspond à la position réelle de la partie qui est cherchée. b)
Points d'intérêt obtenus par une approche classique.
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de la probabilité que l'objet soit présent sur la probabilité qu'il ne le soit pas en ayant un
certain nombre des parties détectées (voir §2.4.6). Donc, dans cette partie on essaie de
montrer le rôle et l'évolution du rapport de vraisemblance, L dans le processus de recon-
naissance.
On se sert de L pour traiter le problème suivant : il s'agit de savoir s'il est pertinent ou
non de continuer à rechercher d'autre parties dans une branche particulière de l'arbre de
recherche. Pour cela, on doit dénir un seuil inférieur ts pour lequel si L< ts l'algorithme
doit revenir en arrière dans le niveau de profondeur précédent et tester un autre candidat
ou rechercher une autre partie. Pour cette application on a xé une valeur de ts = ¡1;5
(32 fois plus probable que ce soit un non objet plutôt qu'un objet). Si L atteint cette va-
leur, cela veut dire qu'il est plus probable que les parties détectées appartiennent à un non
objet plutôt qu'à l'objet que l'on cherche.
Dans le cas où plusieurs parties ont été détectées il faut décider si, en ayant toutes ces
détections, l'objet est présent dans la zone d'analyse. La décision de savoir si l'objet est
présent ou non est donnée par un classicateur de type SVM. Ainsi, une fois que le modèle
géométrique de l'objet est pratiquement bien positionné sur l'objet probable, le vecteur de
caractéristiques, obtenu dans cette région de l'image, est évalué par le classieur SVM. En
fait, nous considérons que le modèle est bien positionné quand l'intervalle le plus petit,
sur la position des toutes les parties restantes, est inférieur à une région de la taille de
5£5 pixels (pour la résolution la plus basse). Pour cela on doit faire la normalisation de
l'imagette où le modèle est positionné, à la taille de 128x128 pixels ; de cette imagette on
extrait le vecteur des caractéristiques de taille 1024 qui correspondent aux caractéristiques
appartenant au troisième niveau de résolution (32x32 pixels). Si la sortie du classieur est
supérieure ou égale à un, alors l'objet est considéré reconnu.
3.3.4.6 Exemple d'évolution de l'algorithme
Un exemple d'évolution du processus de reconnaissance est montré sur la gure 3.16.
Pour cet exemple, on a choisi de ne montrer que 9 itérations du processus. Ces itérations
correspondent au cas où l'algorithme a trouvé la bonne hypothèse qui amène à l'objet.
Dans la première colonne (voir gure 3.16-b), l'ellipse correspond à la région d'in-
térêt sur la position probable de la partie en question, pour chaque état k du processus
de reconnaissance. Dans la deuxième colonne est afchée la position de la détection la
plus proche de la valeur moyenne à l'intérieur de l'ellipse (voir gure 3.16-c). Dans la
troisième colonne (voir gure 3.16-d) est afché le modèle mis à jour après la détection
des parties. Nous pouvons observer comment, peu à peu, la région d'intérêt des parties
manquantes est réduite après chaque mise à jour du modèle (voir gure 3.16-b), ainsi que
l'adaptation du modèle à l'objet (voir gure 3.16-d).


























FIG. 3.16  Cette gure montre un exemple d'évolution de l'algorithme proposé. a) Po-
sition moyenne des parties du visage. b) Région d'intérêt de chaque hypothèse générée,
k étant l'état du processus de reconnaissance. c) Les détections réalisées dans la région
d'intérêt préalablement dénie. d) Les nouvelles régions d'intérêt estimées après la mise
à jour du modèle. Une fois que le modèle est positionné sur le visage, la classication
nale est faite avec un classicateur de type SVM.
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Le fait de « cerner » de plus en plus le modèle, implique une augmentation du rapport
signal/bruit (SNR) pour les détections ultérieures. Ceci du fait que le nombre de candidats
possibles, pour une partie déterminée, est réduit signicativement.
An de mieux illustrer la réduction de l'espace de recherche lors de détections, l'exemple
précédent est obtenu en prenant la « bonne détection » qui amène à l'objet cherché. A la
différence de cet exemple, sur la gure 3.17 on montre un autre exemple avec plusieurs
hypothèses (mauvaises au départ) lors de la recherche du visage. On peut observer que
l'algorithme tente d'adapter le modèle à la bonne taille du visage. Au départ (première
image de la séquence) les détections effectuées amènent l'algorithme à tenter de recon-
naître un visage plus petit que le visage présent dans l'image. Après plusieurs échecs lors
de plusieurs tentatives, l'algorithme arrive à converger vers le visage en s'adaptant à la
taille correcte de celui-ci (voir dernière image de la séquence).
FIG. 3.17  Exemple d'adaptation en échelle du modèle lors du test de plusieurs fausses
hypothèses. La dernière image correspond à la reconnaissance réussie du visage. Les trois
niveaux de résolution du modèle du visage sont afchés, ce qui explique les points rouges
dans la partie supérieure gauche de l'image.
Déplacements de l'attention lors de la tâche de recherche visuelle Lors de la phase
de reconnaissance, plusieurs hypothèses sont générées entraînant des déplacements de
l'attention sur le plan image. L'ensemble de ces déplacements au cours du temps est ce
qu'on appelle le parcours du déplacement de l'attention.
Un exemple d'un tel parcours est afché sur la gure 3.18-b. Ce parcours corres-
pond à la trajectoire suivie, après la recherche des 20 premières parties. Ces dernières
ont été sélectionnées selon la hiérarchisation des parties à l'état courant du processus de
reconnaissance. On peut observer que les parties recherchées correspondent d'abord au
contour du visage mais qu'elles contiennent aussi l'information concernant le niveau de
gris moyen d'un visage.
Dans cet exemple, toutes les parties n'ont pas été détectées. Cependant, l'algorithme
est capable de continuer la recherche d'autres parties an de mieux « cerner » le modèle et
décider si l'objet est présent ou non. Concernant la vision biologique, on pourrait associer
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ce type de déplacements avec la saccade oculaire chez l'homme (voir gure 3.18-a). Les
observations locales pourraient être associées aux xations.
Ici, les déplacements de l'attention sont guidés de deux façons (voir paragraphe §2.4.4) :
1. Top-down : d'après l'état courant k du processus de reconnaissance, une région
d'intérêt où la présence de la partie Li est probable, est dénie dans l'espace des
caractéristiques en fonction du vecteur moyen l¯i et sa dispersion §li . L'algorithme
se sert du contexte et des connaissances a priori pour se focaliser sur cette région
an de rechercher la partie en question.
2. Bottom-up : une fois que la région d'intérêt est dénie par le mécanisme de focali-
sation, il peut y avoir plusieurs candidats lh, pour h 2 [1;H] pouvant être la partie
cherchée. Ces points d'intérêt attirent l'attention du processus de reconnaissance.
L'algorithme de détection choisit le candidat lh le plus proche de la valeur moyenne
l¯i de li.
a) b)
FIG. 3.18  a) L'image à droite montre les traces du mouvement oculaire lors qu'un sujet
explore le portrait à gauche (extrait du travail de A. Yarbus (1967) [125]. b) Exemple du
parcours de déplacement de l'attention lors du processus de reconnaissance.
Pour un exemple donné, sur la gure 3.19, on montre plusieurs hypothèses testées
pendant le processus de reconnaissance. Nous devons remarquer que seulement la partie
cherchée est censée d'être détectée et non pas toutes les parties du modèle. On peut ob-
server comment le modèle « saute » d'une position à une autre, en fonction de l'hypothèse
générée, pour que le processus puisse trouver la meilleure conguration en accord avec
celui-ci.
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FIG. 3.19  Différentes hypothèses testées. Pour chaque niveau de résolution, les points
rouges correspondent à la position attendue des parties du visage. Lors de la recherche du
visage, les « xations » sautent d'une région à l'autre an de tester plusieurs candidats et
trouver la meilleure conguration possible en accord avec le modèle. La dernière image
correspond à la détection correcte du visage.
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3.3.5 Résultats : exemples de reconnaissance de visages
3.3.5.1 Modèle complet
Voici quelques exemples de reconnaissance de visages de douze personnes différentes
(voir gures 3.20 et 3.21).
Les résultats présentés ci-après montrent une reconnaissance réussie du visage contenu
dans l'image. Elles représentent un test signicatif pour les algorithmes de mise en cor-
respondance du fait de la présence d'un grand nombre d'éléments perturbants, surtout si
l'on considère la simplicité des détecteurs de chaque partie. En fait, comme nous l'avons
évoqué précédemment, nous n'avons pas cherché à développer des détecteurs très so-
phistiqués. Ceci entraîne un nombre important de candidats pour la première itération.
Cependant cette faiblesse est fortement compensée par la focalisation dans l'espace de
caractéristiques.
Bien que dans la majorité des images le modèle se place correctement sur le visage
détecté, il y a des cas moins favorables comme le montrent les exemples Fig. 3.20-f-2,3.
La dispersion de la position des parties reètent l'adaptation du modèle par rapport à la
taille du visage. Les visages présents dans ces images sont à différentes positions, avec
des petites variations en échelle et avec luminosité variable (voir gure 3.21-d-1,2).
Pour ce test, le nombre maximal des « template matching » (classication SVM) lors
du processus de reconnaissance est de 24. Le nombre d'itérations du processus est ty-
piquement d'environ 50, mais il y a des cas où l'algorithme peut arriver à 250 ou 300
itérations pour une image donnée.
Même si l'algorithme montre des bons résultats par rapport à la reconnaissance et
à la qualité4 de la détection, il présente l'inconvénient du temps de calcul assez élevé.
Ce temps de calcul élevé est dû principalement à la taille du modèle obtenu dans la phase
d'apprentissage. Concernant le temps de calcul global, c'est dans la mise à jour du modèle
que l'algorithme consomme le plus de ressources. Lors de l'apprentissage l'algorithme
n'a gardé qu'environ 300 cellules les plus représentatives. Donc, pour le modèle géomé-
trique (le modèle qui contient les coordonnées de l'ensemble de parties) nous avons un
vecteur de taille 600 et la matrice de covariance associée de taille 600£ 600. La mise
à jour d'une matrice d'une telle taille dans un processus récursif fait que l'algorithme
devient trop lent (environ 1min par image, avec un programme Matlab c° en utilisant un
processeur pentium4-1GHz). An de diminuer le temps de calcul, une solution proposée
est de réduire le modèle en ne gardant que les premières 50 parties les plus corrélées.
4La « qualité » concerne ici la précision de la position de l'objet dans l'image.
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FIG. 3.20  Exemples de reconnaissance de visages en utilisant le modèle tel qu'issu de
la phase d'apprentissage (modèle complet).
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FIG. 3.21  Exemples de reconnaissance de visages en utilisant le modèle tel qu'issu de
la phase d'apprentissage (modèle complet).
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3.3.5.2 Modèle réduit
Si on limite à 50 le nombre des parties composant l'objet, le temps de calcul chute
signicativement à environ 1s par image5.
Sur la gure 3.22 on présente quelques exemples des images testées pour la recon-
naissance de visages avec le modèle réduit. Pour cet exemple, la majorité des parties
appartient au 2-ème niveau de résolution (# 2r¡1;r = 2). Donc, an de mieux afcher les
résultats, les images dans la résolution originale et sa version sous-échantillonnée sont
présentées superposées. Les points rouges, afchés sur les images, représentent le modèle
géométrique du visage dans les niveaux de résolution correspondants.
Dans les résultats obtenus, on peut observer que les visages ont été aussi bien détectés
même si le modèle a été réduit signicativement ; ceci suggère qu'on n'a pas besoin d'un
modèle plus complexe pour avoir une reconnaissance correcte d'un objet. Les parties éli-
minées du modèle correspondent plutôt à celles appartenant au niveau de résolution plus
élevé, d'ailleurs assez redondantes : e.g. des parties décrivant le niveau de gris moyen à
l'intérieur du visage. Le critère de reconnaissance pour la décision nale est donné par
le classicateur SVM. Les modèles pour la reconnaissance par appariement n'ont pas été
touchés par rapport à l'expérimentation précédente.
3.3.6 Coût calculatoire
A la différence des approches comme le « template matching », ici le temps de dé-
tection de l'objet dans une image donnée n'est pas constant. Ceci du fait de la nature
récursive de l'algorithme et des retours en arrière pendant le parcours de l'arbre de re-
cherche. Dans le cas où l'algorithme a choisi la bonne hypothèse au départ, ce dernier
peut converger rapidement vers l'objet en question (environ 15 itérations). En revanche,
s'il faut parcourir plusieurs branches de l'arbre de recherche et revenir en arrière plu-
sieurs fois avant d'arriver à la bonne solution (c'est d'ailleurs un phénomène typique lors
de l'adaptation en échelle), l'algorithme peut prendre un temps élevé pour converger. Il
est donc nécessaire de limiter le temps de détection an d'arrêter la recherche de l'objet.
Pour le cas du deuxième test (modèle réduit), nous avons limité le temps de détection
à 1 seconde. En fait, nous avons observé que dans la majorité des cas quand l'objet était
présent, le temps de détection était inférieur à 1s. Quand l'algorithme ne détectait pas
l'objet en moins d'une seconde, il ne le détectait non plus en 30 secondes.
5Implémentation en Matlab c°avec un processeur pentium4-1GHz.
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FIG. 3.22  Exemples de reconnaissance de visages avec le modèle réduit. Uniquement
les 50 parties les plus corrélées sont gardées. Avec ce modèle le temps de détection est
d'environ 1s par image.
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Parmi les objectifs de notre travail, un des plus importants est celui de l'optimisa-
tion du processus de reconnaissance : éviter le balayage du modèle partout dans l'image
et à différentes échelles, et plutôt guider le processus de reconnaissance vers des zones
probables où l'objet peut se trouver. Les résultats nous montrent qu'un visage peut être
détecté en moyenne avec 46,25 mises à jour du modèle et 8,86 évaluations SVM pour
la première expérmientation (modèle complet). Dans le tableau 3.1 sont regroupées les
valeurs moyennes et la dispersion pour trois modèles avec un nombre différent de parties
composant l'objet. On peut observer que les nombres de mises à jour et d'évaluations
SVM sont extrêmement réduits par rapport au balayage exhaustif. Par exemple, pour une
image de 640£480 pixels on devrait faire environ 6800 évaluations du vecteur de carac-
téristiques pour balayer l'image à quatre échelles différentes (pas de 0,25 comme facteur
d'échelle) et avec une fenêtre de taille 128£128 pixels.
Modèle 1 Modèle 2 Modèle 3
nombre de parties 300 150 50
taux de reconnaissance 79% 90.1% 92.3%
nombre de MAJ 46.25 38.28 18
nombre d'évaluations SVM 8.86 5.91 4.01
TAB. 3.1  Moyenne du nombre d'itérations et d'évaluations SVM pour trois modèles de
taille différente.
On doit remarquer que les résultats montrés dans le tableau 3.1 sont pour la détec-
tion d'un seul visage dans l'image. Dans le cas où il y a plusieurs visages, l'algorithme
va détecter celui qui est le plus proche du modèle moyen. Si l'on veut détecter tous les
visages dans une image donnée, il faut inhiber la zone où l'objet a été trouvé et relancer
l'algorithme dans la zone restante.
Même si les nombres de mises à jour (MAJ) et d'évaluations SVM restent assez ré-
duits, il faut remarquer que le temps total pour la détection reste grand6 par rapport aux
techniques typiques. Ce fait est dû principalement à deux raisons : la première est issue
de la nature exploratoire de l'algorithme (des allers et retours sur plusieurs branches de
l'arbre de recherche). Même si notre algorithme coupe assez tôt les mauvaises hypothèses
et qu'il reste un nombre réduit de candidats potentiels (grâce à la focalisation dans l'es-
pace de caractéristiques), la combinatoire reste assez élevée car le nombre des parties
peut être d'environ 50 et le nombre de candidats par partie peut arriver jusqu'à 1000
pour le cas d'une hypothèse « mère » (zone d'analyse assez grande). La deuxième raison
concerne la mise à jour du modèle. Comme on a expliqué dans le chapitre II, la mise
à jour est effectuée par ltrage de Kalman. Un tel algorithme requiert l'inversion de la
6Ceci en considérant que notre approche détecte un seul visage à la fois pour une image donnée.
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matrice de covariance du modèle. Pour cet exemple de reconnaissance de visage l'objet
est caractérisé avec deux paramètres : la direction du contour et le niveau de gris. Si on
analyse le pire des cas, c'est lorsque la partie qu'on cherche décrit l'objet avec ces deux
paramètres. Dans ce cas particulier, on doit mettre à jour les sous modèles q»N (q¯;§q),
e»N (e¯;§e) et a »N (a¯;§a)...
Un autre facteur qu'il faut prendre en considération dans l'évaluation du temps de
calcul est celui lié à l'intégration de multiples caractéristiques. Puisque toutes les parties
ne décrivent pas toutes les caractéristiques d'un objet, le fait de représenter l'objet avec
des caractéristiques multiples n'entraîne pas une augmentation signicative de la taille du
modèle. Donc, le temps de calcul n'augmente pas signicativement. En revanche, si l'on
intègre d'autres caractéristiques dans une approche du type « template matching », le vec-
teur peut grandir d'une façon signicative et le temps calculatoire peut devenir prohibitif.
L'impossibilité d'intégrer d'autres caractéristiques implique une représentation compacte.
Le fait d'avoir une telle représentation de l'objet implique l'augmentation des fausses dé-
tections ou des non détections.
3.3.7 Dénition d'un nouvel espace de recherche : suivi de l'objet
Quand il s'agit de faire la reconnaissance d'objets dans des séquences vidéo, nous
pouvons proter de la détection à l'image t pour contraindre la zone de recherche pour
l'image t + 1. En plus de gagner du temps de calcul, cela entraîne une amélioration du
rapport signal sur bruit et par conséquente une diminution du nombre des fausses détec-
tions. Dans ce sens, dans la phase de suivi notre but est de fournir, à la procédure de
reconnaissance pour l'image t+ 1, un plus petit intervalle de recherche que celui déni
par la phase d'apprentissage initiale.
Ici, nous n'utilisons pas un modèle d'évolution et on applique une règle simple : après
la reconnaissance de l'objet dans l'image à l'instant t, pour l'instant t + 1 on initialise
une nouvelle zone de recherche à partir du modèle mis à jour à l'instant t. La position
attendue de l'objet sera la même que pour l'instant précédent mais on rajoute des erreurs
sur la variation possible des parties en position et en échelle.
Ainsi, pour l'image suivante t+1, le nouvel espace de recherche géométrique est dé-
ni par a¯(t+1) = a¯(t) et §a(t+1) = Jg§tJtg+§a(t) (voir §2.3.3.2), où :
 St : matrice de covariance du vecteur t, donnée par :









0 0 s2tu 0
0 0 0 s2tv
1CCA
 Jg : matrice jacobienne de la fonction g (voir §2.3.3.2). Dans notre cas, ssu = ssv =
0;024, stu = stv = 5 pixels.
3.3.7.1 Résultats
Sur la gure 3.23 on présente des images appartenant à une séquence vidéo où l'objet
est reconnu et suivi avec la méthode proposée. Dans cet exemple l'objet est présenté
dans différentes positions, et avec des petites variations en échelle. Il faut remarquer que
l'algorithme présente une robustesse aux occultations partielles de l'objet. Sur la gure
3.24 on montre un exemple où l'objet est observé avec une caméra avec zoom variable.
Avec cet exemple on montre la capacité qu'a l'algorithme à s'adapter à la taille de l'objet
lors de la phase de suivi.
3.3.8 Bilan
Dans cette section, la mise en place de la méthodologie proposée a été réalisée. Elle a
été testée dans le cadre de la reconnaissance et suivi de visages.
Avec les résultats obtenus, nous avons montré la pertinence de l'approche qui semble
bien adaptée aux tâches de reconnaissance et suivi d'objets. Des résultats très importants
méritent d'être soulignés. D'abord, le nombre de fois où le classicateur SVM intervient,
est réduit d'une façon signicative avec une approche comme celle-ci. A la différence
des approches faisant un balayage exhaustif en position et en échelle (environ 6800 éva-
luations du vecteur de caractéristiques pour une image 640£ 480 et à trois niveaux de
résolution), ici le nombre d'évaluations est la plupart du temps inférieur à 20. Le classi-
cateur SVM entre en jeu uniquement quand le modèle a « cerné » sufsamment l'objet
en question. Ensuite, grâce à la focalisation à quatre niveaux différents : la sélection des
opérateurs, l'intervalle d'action, la résolution et la région de l'image, il y a une grande
diminution de la combinatoire implicite pour une approche de mise en correspondance.
Ceci favorise aussi la diminution des fausses détections pendant la tâche de recherche.
En outre, avec ce cadre, on n'a pas besoin d'avoir un module de suivi spécique : ici,
le suivi s'intègre d'une façon naturelle au processus de reconnaissance. Grâce au modèle
« élastique » de l'objet et à la stratégie de reconnaissance, on est capable de détecter des
objets variables en échelle d'une façon continue : trois échelles d'analyse sufsent pour
reconnaître un objet de taille variable entre 128 et 1024 pixels.
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FIG. 3.23  Test 1 : reconnaissance et suivi du visage se déplaçant dans le plan horizontal
et vertical. La détection présente une certaine robustesse lors des occultations partielles
(voir les lignes c et d de la séquence).
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FIG. 3.24  Test 2 : reconnaissance et suivi de visage se déplaçant en profondeur (adap-
tation en échelle).
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Les problèmes observés pendant la reconnaissance (des non détections ou fausses dé-
tections) sont attribués principalement à la mauvaise représentation de l'objet (voir §4.2.1
pour une discussion plus détaillée sur ce sujet).
3.4 Reconnaissance, localisation et suivi de piétons
An de valider l'approche avec une autre classe d'objet, nous avons choisi la classe
d'objet « piéton » pour tester notre algorithme. On s'intéresse ici à la détection des piétons
dans des scènes réelles. Cette classe d'objet a la particularité d'être assez variable dans
son apparence et avec des conditions d'éclairage hautement variables. De plus il existe
une difculté dans le fait que les piétons, dans une scène naturelle, peuvent apparaître à
différentes tailles et positions dans l'image. Plusieurs approches comme [79, 82, 81] ont
utilisé les piétons pour tester leurs algorithmes et montrent la complexité de la tâche.
Dans cette section nous allons procéder de manière différente que dans la section pré-
cédente. Nous ne reproduirons pas tous les aspects intermédiaires de notre méthodologie.
En effet les résultats issus des étapes intermédiaires sont valables pour toutes les classes
d'objets. Il serait donc inutile de reproduire ici ces mêmes résultats. En revanche notre
objectif est de montrer les résultats de la reconnaissance, de la localisation et du suivi en
prenant l'objet piéton comme deuxième exemple.
Dans cette partie on va se concentrer sur la préparation et l'initialisation de l'algo-
rithme pour l'apprentissage du modèle de piéton. Pour la partie de reconnaissance on se
limitera à ne donner que les résultats issus des tests.
3.4.1 Préparation avant l'apprentissage
 Bases d'images.Deux bases d'images ont été utilisées pour cette application. D'une
part la «MIT cbcl pedestrian database » pour l'apprentissage du modèle du piéton,
d'autre part une base constituée de séquences vidéo construites au sein de notre la-
boratoire pour le test de reconnaissance.
 Bases d'image pour l'apprentissage : MIT cbcl pedestrian database. Cette
base a été créée au « Center for biological and computational learning (cbcl) »
au MIT. Celle-ci a été l'objet de test pour différents méthodes pour la recon-
naissance d'objets, notamment les travaux de Papageorgiou et al. dans un cadre
général pour la détection d'objets [79, 82, 81]. La base est constituée de 924
images en couleur de taille 64x128 pixels, où le piéton est aligné au centre de
l'image. Les piétons sont présentés en vue frontale et en vue de dos.
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 Bases d'image de test : séquences vidéo. Pour la reconnaissance, la localisation
et le suivi du piéton nous avons utilisé trois séquences vidéo enregistrées dans
notre laboratoire. Les séquences présentent un ou deux piétons qui se déplacent
sur le plan horizontal et/ou en profondeur (éloignement de la caméra). Égale-
ment, une quatrième séquence (ShopAssistant2cor) appartenant au CAVIAR vi-
deo database a été utilisée.
 Préparation (set up) : comme opérateur bas niveau nous avons utilisé les mêmes
opérateurs que pour la modélisation de visages : orientation du ltre de Gabor par
analyse de phase et niveau de gris moyen. Avec l'objectif de montrer l'apport de
l'intégration de caractéristiques multiples (autres que fréquentielles), principale-
ment pour le suivi, nous avons fait deux expérimentations : pour la première nous
avons utilisé un modèle où l'objet est caractérisé par un seul opérateur (l'orientation
des contours) ; pour la deuxième le modèle est caractérisé par deux opérateurs qui
sont : la direction des contours et le niveau de gris. Chacune de ces expérimentations
est décrite ultérieurement.
3.4.2 Apprentissage dans le repère « imagette »
Ici, nous nous sommes intéressés à l'analyse de deux cas différents pour la reconnais-
sance des piétons. Cela dans le but de mettre en valeur l'intégration de caractéristiques
multiples dans le modèle. Pour ce faire, de manière analogue à l'application de l'objet
visage, nous avons suivi toutes les étapes pour l'apprentissage des paramètres (voir §2.3)
et l'obtention des parties. Cependant, nous distinguons des valeurs différentes concernant
le nombre d'opérateurs bas niveau utilisés. Ainsi, deux modèles différents ont été appris
par le système : le premier qui prend en compte seulement l'information fréquentielle, le
deuxième caractérisé par deux paramètres (niveau de gris et fréquence). Pour cette appli-
cation, nous avons utilisé une grille avecMc = 672 cellules et trois niveaux de résolution,
donc R= 3.
Comme résultat de l'apprentissage on obtient les modèles moyens de piétons montrés
sur la gure 3.25.
3.4.2.1 Modèle avec l'information fréquentielle exclusivement
Dans ce modèle obtenu, on peut voir que les cellules qui demeurent, lors de l'ap-
prentissage, correspondent bien au contour du piéton moyen. De l'ensemble de cellules
données au départ (672 cellules), il ne reste qu'autour de 80 cellules caractérisées (parties
composant l'objet). Il est important de garder à l'esprit, que les points représentés dans ce
modèle initial résultant, n'indiquent que la position relative des parties de l'objet. Inver-
sement, aucune information sur la direction de contour (correspondant à chaque partie)
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FIG. 3.25 Modèles du piéton après réduction de dimensionnalité (uniquement la position
des parties). a) Modèle basé sur l'orientation du contour. b) Modèle basé sur l'orientation
du contour et le niveau de gris.
n'est donnée.
3.4.2.2 Modèle avec information fréquentielle et niveau de gris
A la différence du résultat donné par le modèle précédent, on voit apparaître des in-
formations supplémentaires, à la fois sur le niveau de gris à l'intérieur de la silhouette du
piéton et sur l'extérieur de celle-ci. En effet, on voit apparaître dans ce modèle des parties
représentées qui ne correspondant pas directement à l'objet piéton. Celles-ci, se situent
aux alentours de l'objet et correspondent au fond de l'image. Cette information provient
d'une identication du niveau de gris faisant référence aux éléments particuliers qu'on
retrouve dans le fond d'une scène urbaine quelconque, i.e. de la chaussée, du mobilier
urbain, etc. Il s'agit d'un résultat qui pose problème dans la mesure où l'objet au sens
strict, n'est pas directement identié. Cela revient à apprendre l'objet dans son contexte
et pas seulement de manière isolée. L'apprentissage effectue les tâches qu'on lui attribue
et ce biais vient de la composition de la base d'exemples. Ce problème de redondance du
contexte ne se retrouve pas dans le cas de l'objet visage dont le fond de la base d'exemples
est hautement variable (en structure et couleur/niveau de gris). Le nombre de parties com-
prises dans le modèle est d'environ 170.
A ce stade, nous avons appris les paramètres des parties composant l'objet piéton. Du
fait que ces dernières ont été obtenues à partir des imagettes 64£128 pixels, la variation
en position de chaque partie est nulle en sortie d'apprentissage. Donc, il est nécessaire
d'apprendre les variations des parties en position et en échelle lorsque le piéton est dans
la scène. La modélisation 3D de la scène est nécessaire pour la tâche de localisation. Cette
modélisation est décrite dans la section qui suit.
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3.4.3 Modélisation 3D, cas des piétons
3.4.3.1 Le problème
On suppose que l'on dispose d'un ensemble d'imagettes de taille xe dans l'image à
partir desquelles on a réalisé l'apprentissage de l'objet (voir §2.3.3.2).
Ce modèle d'objet dispose donc d'un ensemble de cellules Ci de positions dénies par
a0i = (u0i;v0i)t xes et connues. Le vecteur a0 représentant l'ensemble des positions de
toutes les cellules sera donc constant et de matrice de covariance §a0 nulle.
La question qui se pose à présent est la suivante : que deviennent les positions ai des
cellules lorsque l'objet est vu dans une position différente de celle de l'apprentissage ?
Pour répondre à cette question, il faut donc connaître le nouveau vecteur a caractérisant
la position des cellules dans l'image, ainsi que sa matrice de covariance §a (voir §2.5).
3.4.3.2 Cas des piétons
Modélisation On considère ici le cas où l'on souhaite reconnaître des piétons à partir
d'une caméra embarquée dans un véhicule. On supposera la caméra placée à une hauteur
h du sol, et inclinée d'un angle a vers le bas (conguration classique pour des applications
d'aide à la conduite).
Soit une cellule Ci de coordonnées dans l'image (u0i;v0i). Cette cellule est issue de la
projection d'une cellule 3D supposée être issue d'un objet plan placé à une distance y0 de
la caméra.
On considérera que la position (u0i;v0i) est donnée dans un repère tel que montré en
gure 3.26.
Ces cellules seront supposées provenir d'une banque d'objets plans situés tous à une
distance Y0 de la caméra.








X0i, Y0 et Z0i sont les positions de la cellule 3D projetée.
On cherche à déterminer la position (u;v) de la cellule Ci lorsque l'objet sera trans-
laté de Tx, Ty et lorsqu'il sera vu par une caméra (de mêmes caractéristiques intrinsèques
eu et ev pour simplier) inclinée d'un angle a et montée à une hauteur h (voir gure 3.27).


















FIG. 3.27  Paramètres utilisés pour la reconnaissance de piétons.
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Dans ce cas, la projection d'un point 3D de position (X0i;Y0;Z0i) se fera dans le repère
caméra 3D (U;V;W ) comme suit :0@UV
W
1A=





Soit, en considérant que a est faible :0@UiVi
Wi
1A=















Y0+Ty+aZ0i¡ah et v= ev
aY0+aTy+Z0i¡h
Y0+Ty+aZ0i¡ah (3.6)
















On obtient ainsi une relation donnant la position ai = (ui;vi) de la cellule en fonction
des translations Tx, Ty, h et de la rotation a de la caméra.
Ainsi on dispose de la relation f telle que :
a= (a1;a2; ¢ ¢ ¢ ;acM)t = f (a0;v) avec v= (Tx;Ty;a;h)t
La gure 3.28 montre divers cas obtenus.
La matrice de covariance §a pourra être déduite de la matrice de covariance §a0 et de
celle dénissant les erreurs sur les paramètres Tx, Ty, a et h (que l'on appellera §V ) par la
relation :
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grille initiale
grille pour Tx=2m, Ty=20m, 
h=1.5m, α=10deg.
grille pour Tx=-1m, Ty=-1m, 
h=1.5m, α = 10deg.
FIG. 3.28  Exemple de grilles de cellules obtenues





La matrice J fa est la matrice jacobienne de la fonction f par rapport à chaque com-
posante u0i, v0i. Comme ces grandeurs sont constantes, la matrice de covariance §a0 sera
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Évolution dynamique On s'intéresse ici au cas de piétons vus par une caméra embar-
quée dans un véhicule. On considèrera ici le piéton évoluant dans le temps alors que le
véhicule est immobile, bien que l'on puisse sans difculté étendre l'approche à un véhi-
cule mobile. Le piéton, sera supposé évoluer sur un sol plan.
L'objectif recherché ici sera de réaliser la reconnaissance / localisation et suivi du pié-
ton grâce à l'approche proposée.
On considérera la position (Tx;Ty) du piéton par rapport à sa position initiale dans le
repère d'apprentissage.
Dans ce repère, nous pourrons écrire les relations suivantes :8>><>>:
Tx(t+1) = Tx(t)+ ex
Ty(t+1) = Ty(t)+ ey
a(t+1) = a(t)+ ea
h(t+1) = h(t)+ eh
(3.9)
On se propose ici d'une part de prédire quelles seront les nouvelles positions des cel-
lules a(t+ 1jt), pour l'instant t+ 1 sachant leur position à l'instant k, et d'autre part, de
déterminer quels seront les paramètres v= (Tx;Ty;a;h)t lorsque l'objet aura été détecté.
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 Prédiction de la position des cellules
On cherchera donc ici à prédire la position a(t+1jt) des cellules dans l'image vue
par la caméra sachant que le piéton s'est déplacé selon le modèle donné en (3.9).
Si à l'instant discret t on dispose de la connaissance v(t) et de sa covariance §V (t)
alors, selon la relation (3.8) nous pourrons connaître la position a des cellules ainsi
que leur taille déduite de la matrice de covariance §a telles que :
a(t) = f (a0;v(t)) et §a(t) = Jt§v(t)J
t
t
Pour l'instant t+1, le vecteur v(t) peut être prédit en utilisant l'équation d'évolu-
tion (3.9). Sa matrice de covariance §v(t) va, elle aussi évoluer en §v(t+1jt) :
§v(t+1jt) = §v(t)+Qe
Ici, §v(t) est la matrice de covariance de v(t) et Qe est la matrice de covariance du
vecteur d'erreur d'évolution e = [ex;ey;ea;eh]t qui sera choisie diagonale et avec
des valeurs réalistes sur l'évolution potentielle du piéton entre les instants t et t+1,
et des valeurs faibles pour la variance de ea et eh.
On aura donc, pour l'instant t+1 les valeurs suivantes :½
a(t+1jt) = f (a0;v(t+1jt))
§a(t+1jt) = Jv§v(t+1jt)Jtv
 Localisation du piéton
Une fois que l'on a prédit la position des cellules, ainsi que leur matrice de cova-
riance, le processus de reconnaissance peut être lancé.
Dans le cas où l'objet (le piéton) est reconnu, on dispose de la position précise de
chaque cellule mise à jour par la reconnaissance.
On dispose donc d'une observation a(t+1) et de sa matrice de covariance §a(t+
1).
L'objectif recherché ici est de déterminer quelle sera la position piéton qui cor-
respond à cette vue dans l'image. On cherche donc ici à mettre à jour le vecteur
v(t + 1jt + 1) pour l'instant t + 1 connaissant la mesure a(t + 1) et sa matrice de
covariance §a(t+1).
Cette opération peut être réalisée par les équations de Kalman suivantes :
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v(t+1jt+1) = v(t+1jt)+K [a(t+1)¡ f (a0;v(t+1jt))]
§v(t+1jt+1) = (I¡KJv)§v(t+1jt)
(3.10)
Cette opération permet donc de mettre à jour, en fonction d'une détection d'un pié-
ton dans l'image, les paramètres Tx, Ty de la position du piéton. Les paramètres a
et h quant à eux seront aussi mis à jour, néanmoins, si les variances sur ea et eh
sont choisies faibles, cela signiera qu'il s'agira, lors des première itérations d'un
ajustement des paramètres a et h qui vont se stabiliser de manière naturelle au fur
et à mesure des détections de piétons (cela peut être vu comme une calibration ex-
trinséque de la caméra).
 Suivi de piéton
Lorsqu'un piéton a été reconnu puis localisé, il est très simple de lui appliquer le
modèle d'évolution de la relation (3.9). Ainsi, on peut prédire sa nouvelle position
dans la scène ainsi que la position probable dans l'image des cellules qui le consti-
tuent. Le processus peut ainsi être itéré an de suivre le piéton de manière similaire
aux visages.
3.4.4 Exemple de reconnaissance, localisation et suivi de piétons
Dans le but d'analyser le comportement de notre algorithme lors du suivi et de la
localisation simultanées, nous avons procédé à la réalisation de quatre tests différents.
D'abord, le premier test est orienté vers l'analyse du suivi, dans le plan horizontal, en
prenant le modèle avec uniquement de l'information fréquentielle. Ensuite, la même sé-
quence est testée mais cette fois-ci en utilisant le modèle qui intègre de l'information
fréquentielle et le niveau de gris. Ici nous cherchons à analyser l'apport de l'intégration
des caractéristiques multiples. Un troisième test est destiné à l'analyse du suivi pour un
objet se déplaçant dans le plan horizontal et en profondeur. Enn, nous présentons un test
pour évaluer l'adaptation de l'algorithme pour des objets variables en échelle.
3.4.4.1 Test 1 : modèle avec de l'information de contour uniquement
Sur la gure 3.29 nous montrons quelques extraits d'une séquence vidéo enregistrée
dans notre laboratoire. Cette séquence consiste en deux piétons habillés avec des vête-
ments de couleur différente (noir et blanc). Le piéton habillé en blanc reste xe et placé
au centre de l'image, le piéton habillé en noir se déplace de gauche à droite dans le plan
horizontal. A un moment donné, les deux piétons se superposent dans l'image.
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DAns l'objectif de reconnaître le piéton situé à gauche, la région d'intérêt a été ini-
tialisée avec un positionnement du piéton sur la gauche (x=-2m) (tel que montré sur la
première image de la séquence). Après le lancement du processus de reconnaissance, le
piéton à gauche est reconnu après 16 itérations et après trois évaluations du classicateur
SVM. Dès lors, pour l'image suivante t+1, la phase de suivi commence : c'est toujours
l'algorithme de reconnaissance qui est lancé mais cette fois ci avec un intervalle net-
tement réduit par rapport à l'intervalle initial (voir Fig. 3.29). Pour le reste des images
(où l'objet est reconnu), la reconnaissance est faite avec une moyenne de 4 itérations et
3 évaluations SVM. Au moment de la superposition des deux piétons, on observe que
l'algorithme « perd de vue » l'objet initial. L'algorithme reste donc bloqué sur le piéton
immobile. Ceci est dû principalement au fait que la reconnaissance n'est faite qu'à partir
de l'information fréquentielle.
3.4.4.2 Test 2 : modèle avec l'information de contour et niveau de gris
Contrairement à l'exemple précédent, sur la gure 3.30 nous présentons la même sé-
quence, sauf qu'ici nous avons utilisé le modèle qui intègre deux caractéristiques diffé-
rentes : d'une part, des caractéristiques basées sur le contenu fréquentiel, d'autre part des
caractéristiques basées sur le niveau de gris. Dans cet exemple nous pouvons observer que
l'algorithme « ne perd pas de vue » l'objet initial (le piéton habillé en noir). Ceci est dû
au fait qu'après la reconnaissance du piéton, dans la première image, le modèle prend
les valeurs des caractéristiques de celui-ci. Ainsi, au moment de la superposition des
deux piétons, l'algorithme recherche des éléments uniquement correspondant à l'inter-
valle (tant en position que dans l'espace des paramètres) autour du modèle « instancié ».
On voit donc, tout l'intérêt d'utiliser une représentation plus riche du modèle. Pour cet
exemple, nous avons une moyenne de 32 itérations par reconnaissance avec 9 évaluations
SVM au maximum. Le nombre d'itérations est doublé car ce modèle porte de l'informa-
tion « parasite » qui trompe l'algorithme. Cette information correspond au niveau de gris
du fond de la base d'entraînement. Pour synthétiser, nous pouvons dire que le niveau de
gris apporte une valeur ajoutée par rapport au modèle précédent du fait que le piéton n'est
pas perdu. Cependant, l'intégration du niveau de gris génère des fausses hypothèses qui
font ralentir l'algorithme. La cause principale est à chercher du côté de l'élimination des
caractéristiques non pertinentes lors de la construction du modèle.
3.4.4.3 Test 3 : déplacements horizontaux et en profondeur
Un troisième exemple est présenté sur la gure 3.31. Dans cette séquence le piéton se
déplace d'un côté à l'autre en s'éloignant de la caméra. Le but ici est d'observer l'adapta-
tion du modèle en fonction de la taille de l'objet.
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L:0
# iter: 16
# matching eval: 8
Distance: 6.1469 mts
Lat. Posit: -1.17 mts
Alfa: 6.0319°
FIG. 3.29  Suivi d'un piéton se déplaçant de gauche à droite dans le plan horizontal.
Dans cette séquence, les deux piétons se superposent à un moment donné. Ici, l'algo-
rithme « perd de vue » le piéton initialement reconnu du fait du manque de description
autre que fréquentielle. L'ellipse dans la première image de la séquence montre la région
d'intérêt initiale pour toutes les parties. Dans la deuxième image de la séquence, les el-
lipses correspondent aux régions d'intérêt de chaque partie réduites après la mise à jour
du modèle.
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FIG. 3.30  Suivi d'un piéton se déplaçant de gauche à droite. Ici, le modèle utilisé pour
l'algorithme de reconnaissance est composé de deux types des caractéristiques : celles ba-
sées sur l'information fréquentielle, et celles basées sur le niveau de gris. A la différence
de l'exemple présenté en §3.4.4.1, ici l'algorithme ne « perd pas de vue » le piéton re-
connu initialement. Ceci démontre l'intérêt d'intégrer des caractéristiques multiples pour
la représentation des objets.
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Dans la première image, l'algorithme a détecté le piéton après 12 itérations et 2 éva-
luations du classicateur SVM. Pour les images suivantes, la moyenne est de 4 itérations
par détection et 2 évaluations SVM. Grâce à l'intégration de l'information 3D sur la scène
(position et angle de la caméra) et à la réduction de l'espace de recherche, l'algorithme
est capable de suivre l'objet et de s'adapter selon les variations en échelle. En réduisant
l'espace de recherche, on restreint la recherche dans des zones qui sont plus pertinentes
ce qui diminue potentiellement les fausses détections (des ambiguïtés qui peuvent exister
avec le modèle).
Le fait d'intégrer l'information 3D oblige à trouver des « objets » qui correspondent
bien au modèle. L'objet doit, à son tour, être cohérent avec la conguration de la scène :
à une certaine hauteur de l'image, il est impossible d'avoir un piéton de grande taille ;
ou inversement, très bas dans l'image il n'est pas possible de trouver un piéton de petite
taille. Du fait de la nature de cette expérimentation, il n'est pas évident de donner une
évaluation concernant la « qualité » de l'adaptation du modèle. Le jugement est nettement
subjectif car on ne peut pas compter avec l'information nécessaire pour mesurer la diffé-
rence entre l'objet et le modèle. En revanche, nous pouvons dire que l'algorithme arrive à
suivre les variations en taille de l'objet, d'une façon « quasi » continue.
Une chose importante qu'il faut souligner est qu'avec un nombre réduit de parties
détectées (de l'ordre de 10 d'après nos expérimentations), le modèle est sufsamment ré-
duit pour réaliser la tâche de classication. Typiquement, l'algorithme détecte d'abord les
parties appartenant au contour du piéton. Cela permet d'adapter le modèle, de la manière
la plus rapide à la taille de l'objet. Une fois le modèle placé, nous extrayons l'imagette et
on la normalise à la taille de l'imagette de référence pour la classication SVM (64£128
pix). Ce résultat nous permet d'éviter de faire une recherche exhaustive en échelle, de
l'objet qui nous intéresse.
3.4.4.4 Test 4 : déplacement en profondeur
De même, une autre séquence, enregistrée dans un environnement différent, est pré-
sentée sur la gure 3.32. Pour cette séquence nous avons initialisé l'angle et la hauteur de
la caméra conformément à la réalité (a = 5±, sa = 0;2±, h = 2;0m, sh = 20cm). Ici, on
s'intéresse à la détection des piétons qui sortent tout en bas de l'image. Pour ce faire, on
initialise la position probable du piéton entre 6m et 9m.
Dans les deux premières images, l'algorithme est incapable de détecter le piéton.
Même si celui-ci arrive à détecter certaines parties, la classication SVM ne le prend
pas comme objet détecté. On observe sur l'image malgré tout la dernière détection réa-
lisée. On peut expliquer cela du fait que l'objet n'est pas entièrement dans l'image : on
ne fait pas l'évaluation SVM si les limites de la fenêtre d'intérêt sont hors de l'image.
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FIG. 3.31  Exemple d'un piéton se déplaçant de gauche à droite et en s'éloignant de la
caméra. Nous pouvons observer la bonne adaptation du modèle à l'objet dans la phase de
suivi lorsque l'objet varie en échelle.
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C'est après une quinzaine d'images que l'algorithme arrive à détecter le piéton. On peut
observer que, au départ, l'ajustement du modèle à l'objet, ne correspond pas exactement à
la taille de ce dernier. Ces erreurs sont liées à la façon de représenter l'objet : nous avons
appris le modèle avec de l'information à moyenne et basse résolution ; ce qui entraîne des
erreurs de détection sur la position des parties. Ici, l'algorithme arrive à suivre le piéton
jusqu'au moment où, dans la zone d'intérêt, apparaissent d'autres piétons. Dès lors, le
mécanisme d'attention fait que l'algorithme commence à « sauter » d'un piéton à l'autre
jusqu'à la perte dénitive du piéton initial. En fait, l'algorithme détecte celui qui corres-
pond au plus proche en position par rapport au modèle moyen. En outre, nous trouvons
aussi des fausses détections. L'algorithme confond un piéton avec la colonne au fond du
couloir. Enn, l'algorithme perd la détection et reste bloqué dans la zone d'intérêt nale,
en attendant la réapparition de l'objet.
3.4.5 Bilan
En faisant différents tests pour la reconnaissance des piétons, nous avons montré la
pertinence d'intégrer le contexte lors de la phase de reconnaissance. L'intégration notam-
ment de l'information concernant la structure de la scène, position et angle de la caméra
ainsi que les connaissances sur le possible comportement de l'objet, aident largement à
réduire des ambiguïtés lors de la reconnaissance. Le nombre de fausses détections est
réduit signicativement par rapport au balayage exhaustif. En complément aux quatre ni-
veaux de sélection de l'attention présentés auparavant, la sélection dans l'espace 3D est
complètement justiée quand il s'agit d'analyser une scène dynamique.
En outre, les résultats obtenus dans la phase de suivi, notamment ceux issus de l'in-
tégration des caractéristiques multiples, encouragent à avoir une représentation plus riche
de l'objet pour améliorer sa détection.
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FIG. 3.32  Exemple du piéton s'éloignant de la caméra. Ici, les paramètres de la caméra
(angle et hauteur) sont initialisés pour que le système soit « attentif » aux piétons qui
puissent apparaître tout au début du couloir. Le fait d'intégrer de l'information 3D sur la
scène, aide à réduire signicativement les fausses détections. Les objets qui sont détectés
sont ceux qui ont une cohérence en accord avec la structure de la scène : des piétons
apparaissant de grande taille en bas, et de petite taille vers l'horizon. La prise en compte
de cette information entraîne une amélioration de la détection du piéton lors du suivi de
celui-ci.
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3.5 Discussion
An de valider notre approche, nous avons montré trois tâches de la vision par ordi-
nateur sur deux classes d'objets différentes : la reconnaissance, la localisation et le suivi
de visages et de piétons. Nous avons insisté sur le fait qu'avec la méthodologie que l'on
propose, en prenant en compte certains éléments additionnels, nous sommes capables de
faire non seulement la reconnaissance mais aussi la localisation et le suivi simultanément.
Quand il s'agit de reconnaître un objet, qui appartient à une scène 3D, l'intégration
au modèle d'informations concernant la structure de la scène permet de faciliter la tâche
de suivi et de reconnaissance. Ainsi, outre le fait de réaliser la focalisation dans le plan
image, l'espace de paramètres et l'échelle d'analyse, nous avons montré qu'il est aussi
possible de faire de la focalisation dans l'espace 3D. Cela est d'une grande importance
car l'observateur (dans notre cas la caméra) peut prendre un rôle actif dans le processus
de reconnaissance.
Les résultats nous montrent que la méthodologie que l'on propose est adaptée pour
faire de la reconnaissance visuelle d'objets. Même si les parties (isolées) qui composent
l'objet sont des descripteurs très simples et peu discriminants sur une classe d'objets don-
née (ce qui peut entraîner une grande combinatoire au moment d'apparier le modèle),
cette faiblesse est compensée par le fait que l'on intègre plusieurs facteurs :
 la représentation de l'objet à partir de caractéristiques multiples,
 la dépendance statistique existante entre les différentes parties composant l'objet,
 la focalisation sur les quatre niveaux (plan image, espace de paramètres, échelle
d'analyse et 3D) et
 l'adaptation du modèle en fonction de la tâche courante.
Avec l'exemple d'application à la reconnaissance de visages, nous avons montré qu'il
nous faut un nombre réduit de parties pour guider le processus de reconnaissance de
l'objet. Ceci suggère l'utilisation des parties de l'objet plutôt comme des indices de foca-




Notre travail de recherche a été orienté vers l'analyse globale de scènes, ce qui nous
a conduit à l'exploration d'une voie alternative pour la tâche de reconnaissance visuelle
d'objets. Cela nous a permis d'être témoins de l'évolution, tant pour les applications que
pour les techniques, de cette tâche de la vision articielle.
Premièrement, nous avons présenté l'état de l'art des techniques de reconnaissance
d'objets, apportant une attention particulière aux techniques basées sur l'apparence et à
celles basées sur l'appariement relationnel. Ensuite, étant donnés les besoins des appli-
cations actuelles, nous avons cru pertinent de décrire l'attention visuelle en privilégiant
son rôle dans le processus de perception, principalement concernant la réduction du ot
d'information. Une discussion a été établie concernant la façon de voir et d'étudier le pro-
blème de la vison articielle. Nous avons vu le besoin de penser globalement le système
de vision par ordinateur sous un point de vue plutôt unié des différentes problématiques
de ce domaine. Ainsi donc, en tenant compte des éléments nécessaires, nous avons lancé
notre proposition sur le sujet avec une démarche qui peut garder un caractère générique
et intégral.
La voie explorée nous a amené à développer une méthodologie où la tâche de recon-
naissance correspond à un processus actif de perception ; le processus de reconnaissance
et le mécanisme d'attention étant gouvernés par le même algorithme de contrôle. L'en-
semble de cette méthodologie va de la dénition et la construction du modèle de l'objet,
jusqu'à la dénition de la stratégie pour la future reconnaissance de celui-ci. Ainsi, du
point de vue de la représentation, cette approche est capable de modéliser aussi bien la
structure de l'objet que son apparence, à partir de caractéristiques multiples, qui à leur
tour servent comme indices d'attention. Dans ce cadre, des concepts importants comme
celui de l'attention visuelle, nous ont permis d'intégrer, d'une façon très satisfaisante,
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plusieurs niveaux du spectre attentionnel. Ces niveaux du spectre attentionnel sont : la
sélection des opérateurs bas niveau, la sélection de l'intervalle de réponse des opérateurs,
la sélection du niveau de détail et la sélection de régions d'intérêt dans l'image perçue, les
sélections étant guidées par la connaissance de l'objet et la structure de la scène. Le fait
d'intégrer tous ces niveaux, entraîne une optimisation globale du processus de reconnais-
sance. D'ailleurs, grâce à la « focalisation progressive » et à la représentation hybride du
modèle, nous pouvons proter des avantages des deux types de représentations classiques.
D'une part, la classication nale objet/non objet est faite par une décision sur la vue glo-
bale de l'objet. D'autre part, la structure de ce dernier permet de guider le processus de
reconnaissance à partir des observations locales, permettant de réduire de manière dras-
tique la zone d'application du classicateur. La pertinence de l'utilisation des éléments
issus d'une représentation ou de l'autre est une tâche conée à l'algorithme de décision.
Par ailleurs, d'autres tâches de la vision par ordinateur, comme celles de la localisation et
du suivi, ont été décrites en s'inscrivant dans ce cadre formel d'une façon naturelle.
Des résultats très importants, notamment concernant la diminution des fausses détec-
tions et l'évitement de la recherche exhaustive en position et en échelle, nous permettent
de justier pleinement une approche par vision focalisée. En plus, d'autres résultats mé-
ritent d'être cités. D'une part, le fait de prendre en compte des informations a priori sur la
structure de la scène ou le modèle de l'objet, permet de réduire d'une manière signicative
la combinatoire implicite dans une tâche de recherche visuelle. D'ailleurs la reconnais-
sance et le suivi sont notamment améliorés en intégrant de l'information 3D. D'autre part,
les résultats nous montrent qu'il est possible de faire la reconnaissance, la localisation et
le suivi d'une façon simultanée.
A notre avis, l'idée mérite d'être retenue surtout du fait du caractère général qu'elle
présente, ainsi que la vaste gamme de perspectives et d'améliorations envisageables.
Les problèmes rencontrés qui ont empêché une validation rigoureuse pour l'appli-
cation présentée, sont engendrés principalement par la mise en oeuvre et les techniques
utilisées. La stratégie globale reste cependant toujours intacte. A titre d'exemple nous
avons l'apprentissage du modèle : nous avons proposé une méthode qui a répondu à nos
besoins, mais il ne faut pas oublier que celle-ci représente une problématique assez im-
portante par elle même. Elle mérite d'être profondément étudiée mais sans jamais perdre
de vue l'objectif nal, ainsi que la place occupée dans le processus de perception.
Le fait de ne pas avoir un modèle correct de l'objet entraîne des erreurs sur le résul-
tat nal. D'ailleurs, pour l'apprentissage, tout laisse penser que celui-ci devrait être aussi
intégré dans la boucle de perception et non traité à part comme dans la mise en uvre
actuelle. Ceci pourrait nous amener directement vers l'apprentissage non-supervisé.
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Dans la section suivante nous présentons certains sujets qui méritent d'être analysés
en détail. Nous restons convaincus que des améliorations sur ces sujets pourraient rendre
un résultat global beaucoup plus performant.
4.2 Travaux futurs
4.2.1 Représentation de l'objet
L'idée originale qui nous a amenés à la représentation proposée, est attachée au fait
d'avoir plusieurs composants de l'objet pouvant servir comme indices d'attention vi-
suelle, cette dernière étant un des principes fondamentaux de notre approche dans un
processus actif de reconnaissance d'objets.
L'extraction des parties au moyen d'une grille de cellules, distribuées d'une façon
uniforme sur l'objet et à différentes résolutions, nous a permis, d'une part d'avoir une
représentation pour la mise en place, d'une façon satisfaisante, d'un processus de recon-
naissance guidé par le modèle, d'autre part d'éviter que ce soit l'utilisateur qui dénisse
les composants de l'objet.
Analysons d'abord les résultats importants qui sont à conserver pour des études ulté-
rieures compte-tenu des éléments suivants :
 pour une même classe d'objets on a un nombre xe de parties qui décrivent l'objet,
 les indices de focalisation sont basés sur des caractéristiques multiples (potentielle-
ment différentes) : ce qui permet d'avoir des parties assez discriminantes,
 les parties caractérisent l'objet à plusieurs résolutions : ce qui permet un parcours
guidé du processus à travers l'espace-échelle.
En revanche le mode opératoire n'est pas optimal et ceci dû à plusieurs facteurs :
1. le recouvrement spatial de la grille de cellules. Avec cette représentation, les cel-
lules sont placées et distribuées d'une façon uniforme, l'une à coté de l'autre. Il
n'est donc pas possible de capter des informations plus globales dans l'image.
2. Redondance de l'information. Du fait que l'on ne prend pas en compte la pos-
sibilité qu'une partie, de niveau de résolution plus élevé, peut contenir la même
information qu'une autre correspondant à un niveau inférieur (plus grossier), nous
nous retrouvons avec le problème de la redondance de l'information dans le modèle
de l'objet. Cela représente un double inconvénient dans la mesure où d'une part le
modèle de l'objet prend une taille assez importante, d'autre part cette information
redondante peut fonctionner plutôt comme une élément perturbant lors de la tâche
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de recherche : plus complexe est le modèle, plus il faut de temps pour le mettre à
jour ; plus il y a de parties avec de l'information redondante, plus le processus peut
passer de temps pour chercher celles qui n'aident pas à réduire rapidement l'espace
de recherche.
3. « Aspect » de chaque cellule. Bien que la représentation choisie ait répondu à nos
besoins, la forme carrée de la seule cellule n'est pas toujours la mieux adaptée à la
structure locale ou globale de l'image.
Ainsi donc, nous préconisons les solutions suivantes :
1. Augmentation de la résolution spatiale. Le placement des cellules superposées,
dans toutes les échelles d'analyse, permettrait d'avoir un meilleur recouvrement de
l'espace 2D du fait que l'on augmente la résolution spatiale, par exemple des cel-
lules séparées en pas d'un quart.
2. Élimination de la redondance. An d'éliminer cette redondance, on pourrait en-
visager d'utiliser une technique d'analyse similaire à celle de la décomposition de
l'image en « blocs » ou « quad-tree decomposition ». Ainsi, en reprenant notre ap-
proche, une seule partie décrivant la structure globale de l'objet, peut être sufsante
en lieu de plusieurs parties (plus petites) décrivant la structure locale aux niveaux
supérieurs.
3. Cellules d'« aspects » différents. Lors de l'apprentissage, on devrait disposer d'un
jeux de cellules d'« aspects » différents de façon qu'elles puissent être adaptées se-
lon la structure locale ou globale de l'image. Cette cellule peut être elle-même une
seule partie et non pas trois ou quatre comme actuellement. On peut proposer une
technique par ltrage où une cellule pourrait bien correspondre à un masque du
ltre de Gabor. Ce ltre ne sera pas seulement décrit par la position et l'orientation
mais aussi par son échelle.
Sur la gure 4.1 on montre comment la structure globale d'un piéton peut être dé-
crite par une seule partie. Dans ce cas, la partie correspond à un masque du ltre
de Gabor (§3.2.1.1) orienté à 90± (vertical) et avec sy = 2sx (voir Fig. 4.1-c). Les
étoiles dans l'image sont les maximaux locaux de la réponse de l'ondelette de Ga-
bor. Nous pouvons remarquer la constance de réponse du ltre le piéton étant à
deux échelles différentes. En ltrant l'image par une ondelette avec les caractéris-
tiques citées ci-dessus, on préserve uniquement de l'information en accord avec la
structure choisie. Pour cet exemple, seulement 14 régions dans l'image répondent à
ce type de structure. A ce stade, nous avons déjà une diminution énorme du nombre
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de candidats potentiels par rapport au nombre de pixels dans l'image.
Si l'on poursuit cette idée, on pourrait imaginer avoir une représentation de l'ob-
jet à partir d'un ensemble de masques du ltre à différentes orientations, échelles
et aspects, comme présenté sur la gure 4.2-a. Pour cet exemple on essaie d'illus-
trer d'une façon très simple comment un jeu d'ondelettes pourraient servir comme
parties de l'objet. Les ondelettes montrées ont été choisies « à la main ». Dans la
gure 4.2-b, nous présentons une image quelconque ltrée par l'ensemble de ces
ondelettes de Gabor. Comme résultat on obtient uniquement deux réponses cor-
respondant à la partie A1 (carrés), 19 réponses correspondant à la partie A2 et A3
(cercles), et plusieurs réponses pour les partie A4 et A5 (étoiles et points respec-
tivement). Si l'on intègre une représentation de ce type dans notre approche, on
pourrait éventuellement, non seulement avoir une convergence beaucoup plus ra-
pide de l'algorithme de reconnaissance, du fait du lien statistique sur la position
spatiale de chacune, mais aussi une augmentation du pouvoir discriminant lors de
la détection de chaque partie.
La construction automatique du modèle à partir de ces éléments, devient une pro-
blématique importante pour la phase d'apprentissage.
FIG. 4.1  Exemple de l'utilisation du ltre quaternion de Gabor comme descripteur de
l'objet. Dans (a-1), les étoiles représentent les maximaux locaux (voisinage de 8 pixels) de
l'image ltrée (a-2). (b-1) et (b-2) correspondent à l'image extraite de la même séquence
3s plus tard. Les quatre masques du quaternion de Gabor sont afchés dans (c) (partie
réelle, et trois imaginaires i, j, k [13, 9]). Dans cet exemple sx et sy sont adaptées de
façon que la structure globale de l'objet soit captée. Il nous faut donc un seul descripteur
pour quasiment décrire la structure globale.
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FIG. 4.2  Exemple du modèle de piéton basé sur des ondelettes de Gabor. A1 : carré. A2,
A3 : cercle. A4 : étoile. A5 : point.
4.2.2 La recherche séquentielle : est-elle toujours pertinente ?
Les résultats obtenus lors des expérimentations pour la reconnaissance de visages et
de piétons nous conrment la pertinence de cette approche. En fait, la « focalisation pro-
gressive », lors de chaque hypothèse validée, nous permet d'avoir une diminution assez
importante de l'espace de recherche. Ceci entraîne une diminution aussi importante de la
combinatoire pour la mise en correspondance. Du fait de la mise en oeuvre de la stratégie
choisie, il y a quelques problèmes qui se posent malgré ces résultats.
La mise en oeuvre séquentielle actuelle ne permet de gérer qu'une hypothèse à la fois
(une seule branche de l'arbre est suivie). Même si le critère d'arrêt décrit dans §2.4.6.4
permet de couper très tôt les branches engendrées par des mauvaises hypothèses, l'algo-
rithme peut passer beaucoup de temps pour explorer tous les candidats possibles engen-
drés pour une hypothèse mère. Deux solutions, d'ailleurs pas incompatibles, pourraient
être envisageables pour diminuer l'impact de ce problème. La première est d'éliminer
presque complètement les mauvaises hypothèses mère, en d'autres termes avoir des par-
ties très discriminantes ; problème analysé dans la section précédente. La deuxième cor-
respond à la gestion d'hypothèses multiples. Ceci a le grand inconvénient de devenir vite
très coûteux en temps de calcul. Dans ce cas, une modication de la mise en uvre de
l'algorithmique est nécessaire.
L'idée pourrait être de construire une mise en oeuvre différente, laquelle pourrait être
basée sur une parallélisation à trois niveaux algorithmiques :
1. Un parallélisme à bas niveau peut être mis en place pour chaque détecteur ce qui
permet de réduire son temps de calcul (voir §4.2.3).
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FIG. 4.3  Ensemble d'hypothèses représentées par une structure d'arbre de recherche. Au
niveau de base, c'est-à-dire au niveau zéro du processus, plusieurs hypothèses pourront
être testées en parallèle. A son tour, chaque candidat engendré par la détection d'une
partie hypothèse Lm, sera traité sous forme séquentielle. Un processus à part sera créé
lors du test de chaque candidat. La « mort » d'un processus sera donnée par la règle de
décision donnée par le rapport de vraisemblance (voir §2.4.6).
2. Un parallélisme à moyen niveau qui consiste à appliquer en même temps l'ensemble
des détecteurs d'une caractéristique dans la zone d'intérêt courante.
3. Un parallélisme à haut niveau permettant la gestion multi hypothèses, c'est-à-dire le
parcours simultané de plusieurs branches de l'arbre de recherche. Dans la concep-
tion actuelle de l'algorithme, cela signie que plusieurs caractéristiques peuvent
être observées en même temps (voir Fig. 4.3).
Ainsi, le processus de reconnaissance peut être vu comme une « compétition » entre
plusieurs hypothèses «mère », où l'hypothèse gagnante sera celle qui aurait eu une détec-
tion réussie de l'objet. Les « mauvaises » hypothèses seront à leur tour éliminées d'une
façon naturelle par le critère de branch&bound développé (voir Fig. 2.4.6).
En outre, cette voie d'exploration devrait permettre d'étudier l'inuence de l'approche
parallèle sur la structure de l'algorithme de reconnaissance. Par exemple, les hypothèses
doivent pouvoir « communiquer » entre elles, c'est-à-dire que l'inrmation ou la conr-
mation de l'une peut avoir des conséquences sur les autres. De même, l'ensemble des
détections déjà effectuées doit être accessible à toutes les hypothèses à venir pour éviter
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qu'un même détecteur ne soit appliqué plusieurs fois sur les mêmes données.
On voit donc que ceci représente un problème de complexité assez élevée mais tout à
fait envisageable comme voie d'exploration.
4.2.3 Intégration pour la vision active
Le besoin de réaliser des tâches visuelles au plus proche du capteur est une des bases
du paradigme de la vision active. Elle peut être dénie comme un contrôle actif de tous
les paramètres du capteur an de réaliser une tâche donnée [1]. Cette dénition montre la
place importante qu'occupe le capteur dans un système de vision active. Ainsi, par analo-
gie aux systèmes de vision biologiques, ce dernier établit qu'un système de perception ne
doit pas se résumer à envoyer la totalité des informations perçues au mécanisme de déci-
sion/interprétation. L'information envoyée doit être ltrée/traitée au préalable, an de ne
conserver que l'information la plus pertinente selon le contexte, réduisant ainsi fortement
la quantité d'information à transmettre (voir §1.4 concernant les mécanismes d'attention
visuelle).
K. Pahlavan et al., dans [80], divisent les composants d'un système de vision active
en quatre catégories :
 les paramètres optiques qui dénissent la projection d'une scène 3D en une image
2D (zoom, éclairement...),
 les paramètres sensoriels qui conditionnent le signal électrique porteur de l'infor-
mation image 2D (sensibilité, échantillonnage...),
 les paramètres mécaniques qui déterminent le positionnement et les mouvements
de la caméra,
 les paramètres algorithmiques qui caractérisent le traitement et les transformation
de l'information.
Concernant notre approche, elle permet dans l'état actuel surtout une gestion des pa-
ramètres sensoriels et algorithmiques. Cependant, elle n'est pas limitée à ce type de para-
mètres. On pourrait introduire dans la boucle de perception les paramètres sur le position-
nement et le mouvement de la caméra, ainsi que des paramètres optiques (e.g. contrôle du
zoom).
Ainsi donc, an de reproduire ce type de comportement perceptif dans un système
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électronique, le capteur de vision (caméra) peut être doté d'un certain nombre de res-
sources matérielles lui permettant d'exécuter des traitements embarqués. Ces ressources
peuvent être implantées sous la forme de processeurs embarqués, processeurs de signal
de type DSP, logique congurable (FPGA), circuits dédiés (ASIC)... [28].
FIG. 4.4  Acquisition de données avec une « caméra intelligente ». Ce module s'intégre
d'une façon naturelle dans le cadre que l'on propose.
A l'heure actuelle tout le traitement d'image bas niveau est fait dans l'ordinateur. Il
pourrait être tout à fait envisageable d'utiliser une plate-forme de caméra intelligente.
Ainsi, l'information provenant directement de l'environnement pourrait être traitée juste
à la sortie du capteur et avoir un gain en temps de calcul. Ce sera le processus de recon-
naissance qui fera les requêtes d'information nécessaires pour une future interprétation :
région(s) dans l'image, niveau(x) de détail, opérateur(s) bas niveau et intervalle(s) de ré-
ponse. Donc, en reprenant le schéma décrit tout au début de deuxième chapitre, sur la
gure 4.4 notre processus de reconnaissance pourrait parfaitement intégrer une caméra de
ce type.
Au sein de notre laboratoire Berry et al. [28, 17, 11] ont développé une plateforme de
recherche composée d'un imageur 4 millions de pixels, d'un dispositif FPGA ALTERA
Stratix, d'une interface IEEE1394, de plusieurs modules mémoires, de capteurs inertiels
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et d'une connexion permettant l'ajout d'une carte contenant un dispositif DSP Texas Ins-
truments.
L'intégration de ce capteur dans notre système pourrait faire l'objet de développe-
ments futurs orientés vers les applications rapides temps réel.
4.2.4 La perception multisensorielle
La méthodologie proposée repose sur une focalisation dans l'espace des paramètres.
Il est possible de l'utiliser dans le cadre d'applications de localisation multi-sensorielles.
Un tel travail a été mené par Cédric Tessier dans le cadre de sa thèse [106]. L'objectif
recherché est de localiser un robot mobile grâce à des capteurs embarqués (caméra, télé-
mètre laser, odomètre, gyromètre), et par l'observation d'indices géoréférencés au préa-
lable dans la scène (bords de route, arbres, murs, ... Voir Fig. 4.5).
FIG. 4.5  Exemple de perception multi-capteurs de l'environnement par un robot mobile.
Initialement, l'incertitude de positionnement du robot dans le monde est grande. Le
système va sélectionner, au vu de critères similaires à notre approche, quel indice obser-
ver dans la scène et avec quel capteur pour préciser sa position. La zone de recherche des
indices est calculée dans l'espace capteur et en fonction de l'erreur de positionnement
du robot. Ainsi, le système doit choisir, au vu de la pertinence des indices, de leur coût
de recherche et de la taille de la zone d'analyse, quel capteur utiliser pour détecter quel
indice.
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Une fois la détection réalisée, la position du robot est mise à jour. Les zones d'analyse
sont resserrées (par focalisation : on précise non seulement la position des autres indices
dans les repères capteurs, mais aussi les autres paramètres comme par exemple l'orien-
tation du contour du bord de la route) et le processus est itéré en considérant un modèle
d'évolution dynamique du robot.
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Résumé
La problématique scientique abordée concerne la reconnaissance visuelle d'objets s'inscrivant dans une scène observée. Nous
proposons une méthodologie qui va de la dénition et la construction du modèle de l'objet, jusqu'à la dénition de la stratégie pour
la reconnaissance ultérieure de celui-ci. Du point de vue de la représentation, cette approche est capable de modéliser aussi bien la
structure de l'objet que son apparence ; à partir de caractéristiques multiples. Celles-ci servent d'indices d'attention lors de la phase de
reconnaissance. Dans ce cadre, reconnaître l'objet revient à « instancier » ce modèle dans la scène courante. La tâche de reconnaissance
correspond à un processus actif de génération/vérication d'hypothèses régi par le principe de focalisation. Ce dernier agissant sur
quatre niveaux du « spectre attentionnel » : la sélection des opérateurs pour le traitement bas niveau, la sélection de l'intervalle d'action
de ceux-ci, la sélection de la résolution et la sélection de la région d'intérêt dans l'image. Le fait d'agir sur tous ces niveaux, entraîne
une diminution de la combinatoire implicite dans une problématique de recherche visuelle. Sous un regard plutôt unié, le mécanisme
de contrôle de l'attention, du type bottom-up$ top-down, reste implicite dans la stratégie globale de reconnaissance. La « focalisation
progressive » et la représentation hybride du modèle, permettent de tirer prot des deux types de représentation classiques. D'une part,
la structure de l'objet permet de focaliser le processus de reconnaissance à partir d'observations locales, d'autre part, une fois détectée
la région probable de l'objet, la décision nale est faite à partir de l'apparence de celui-ci. Dans le cadre proposé, en intégrant des
connaissances sur la structure de la scène (paramètres 3D), d'autres tâches comme celles de la localisation et du suivi sont intégrées
d'une façon naturelle. La prise en compte de ces paramètres permet d'estimer l'évolution de la zone d'intérêt dans l'image, lorsque
l'objet évolue dans le monde 3D. La méthodologie proposée a été testée pour la reconnaissance, la localisation et le suivi de visages
et de piétons.
Abstract
This report deals with the scientic problem of objects visual recognition within an observed scene. We propose an approache
going from object's model building to the denition of a strategy for its future recognition. From the representation point of view, this
methodology can represente the structure of the object as well as its appearance from multiple features. These last ones are used as
attentional clues during the recognition stage. In this framework, the recognition of the object consists in instantiate it in the current
scene. The recognition task is an active process of hypothesis generation/verication driven by a focusing principle. Focus acts on
four levels of the "<attentional spectrum" : low level operators selection, action interval of these operators, resolution selection and
image region of interest selection. The result is a reduction of the native combinatorial complexity of any visual seek process. From a
rather unied point of view, the attention control mechanism both top-down and bottom-up, is part of the global recognition strategy.
The "progressive focus of attention" and the hybrid representation of the objects makes itu possible to benet from both the classical
representations. On one side, the object structure makes it possible to apply the focus of attention on local parts. On the other side, the
nal decision is made according to the appearance. In the proposed framework, with the addition of information about the structure
of the scene (3D parameters), other tasks such as localization and tracking are naturaly integrated. Thes 3D parameters are taken into
account to estimate de evolution of the region of interest in the image as the object evolves in the 3D scene. The proposed methodology
has been tested for face or pedestrians recognition, localization and tracking.
